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RESUMO 

A inteligência artificial já está presente na vida de boa parte da população gerando um 

grande e crescente impacto tanto econômico quanto social. Assim, é muito importante 

que os cidadãos não sejam apenas consumidores de inteligência artificial, mas que 

tenham também o conhecimento mínimo para a utilizar de forma crítica e consciente. 

Uma forma de difundir e popularizar esse conhecimento pode ser o ensino de 

conceitos básicos de Machine Learning no ensino médio preparando os jovens para 

o futuro. Com esta motivação, o presente trabalho tem como objetivo geral 

desenvolver uma ferramenta visual de programação voltada para web (Jupyter) para 

o ensino de Machine Learning no ensino médio. A ferramenta aborda o processo 

completo desde a preparação de dados até a geração do modelo para exportação em 

ONNX. Com base na fundamentação teórica e levantamento do estado da arte foi 

desenvolvida uma interface visual em um Jupyter notebook rodando no Google Colab 

voltada a classificação de imagens. Resultados de uma primeira avaliação indicam 

que a solução criada pode ser útil, funcional, eficiente em desempenho e com boa 

usabilidade. Assim espera-se que os resultados do presente trabalho possam 

contribuir para facilitar o ensino de inteligência artificial e machine learning no ensino 

médio em escolas brasileiras.  

 

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

visual de programação 
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1. INTRODUÇÃO 

1.1. Contextualização 

A Inteligência Artificial (IA) vem ganhando popularidade e está cada vez mais 

presente na vida das pessoas, gerando um grande impacto social e econômico 

(SHEIN, 2020), mesmo muitas vezes passando despercebida. Diariamente é utilizado 

diferentes IA sem nem perceber, como conversar com algum chatbot, as sugestões 

de palavras do teclado do celular e até os assistentes pessoais virtuais. Atividades 

complexas também fazem uso de IA como a navegação de carros autônomos, 

soluções de simulações computacionais, algoritmos com a finalidade de descobrir 

exoplanetas (ADAMS, 2020) e até mesmo soluções para auxiliar na vacina para a 

COVID-19 (ROBY, 2020). 

A IA pode ser caracterizada como a concepção e construção de agentes 

inteligentes que recebem percepções do ambiente e executam ações que afetam esse 

ambiente (RUSSEL; NORVIG, 2009). IA representa uma ampla área 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 às outras. 

 Uma destas áreas de conhecimento é 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 específicas 

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 típicas solucionadas com ML são o reconhecimento de fala e 

a classificação de imagens (KRIZHEVSKY et al. 2012), aumentando cada dia mais o 



11 

 

seu uso em aplicações de segurança, diagnóstico médico por imagem, entre muitas 

outras. Com o uso intenso das áreas e tecnologias de IA/ML as mesmas têm se 

tornado cada dia mais difundidas e importantes na sociedade.  

Assim, é importante  popularizar o conhecimento mínimo além de meramente 

consumi-las, podendo assim ser utilizado de forma crítica e consciente (TOURETZKY 

et al., 2019b)(KANDLHOFER et al., 2016). Uma das formas de difundir o 

conhecimento de IA/ML é na educação básica, formando um cidadão consciente, 

visando incluir minorias além de apontar possíveis carreiras profissionais aos jovens 

nesta área de conhecimento (KAHN et al., 2020). Atualmente já existem países que 

incluíram em seus currículos escolares o ensino de IA. Um exemplo é a China, que 

adotou o ensino de IA em todas as escolas de ensino médio (JING, 2018). 

 Apesar disso, o ensino de IA/ML na educação básica de forma geral ainda só 

está iniciando. Atualmente estão sendo definidos guias para o ensino da computação 

na educação básica como o CSTA K-12 Computer Science Framework (CSTA, 2017) 

ou as diretrizes para o ensino de computação na educação básica da Sociedade 

Brasileira de Computação (SBC, 2020) que até abordam IA, mas não se aprofundando 

no assunto nem citando abordagens de ML. Com isso alguns grupos como AI for K-

12 Working Group (AI4K12), Association for the Advancement of Artificial Intelligence 

(AAAI) e Computer Science Teachers Association (CSTA) visam criar um guia para 

ensinar IA/ML na educação básica mirando 5 grandes ideias (TOURETSKY et al., 

2019a): percepção, representação e raciocínio, aprendizagem, interação natural e por 

fim impacto social.  

 Também já existem várias iniciativas e alguns cursos/tutoriais voltados ao 

ensino de ML na educação básica (MARQUES et al., 2020), que tipicamente usam 

ambientes visuais e baseados em blocos neste contexto. Tipicamente nessa faixa 
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etária para iniciar o ensino de computação se usa linguagens visuais, como Scratch 

(MIT, 2020) ou o App Inventor (MIT, 2019). As linguagens de programação visuais 

combinam elementos visuais pré-definidos para desenvolver o código que será 

executado, limitando assim a possibilidade de erros que comumente aconteceriam em 

linguagens textuais. Observa-se inclusive uma tendência 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 nível de abstração muito grande, em que os alunos acabam não 

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 é muito importante encontrar um equilíbrio 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 são criados especificamente para 

fins educacionais eles se tornam pouco distantes de ferramentas mais comumente 

utilizadas na prática. Entre estas ferramentas mais convencionais se destaca 

atualmente ambientes de programação virtuais como Jupyter Notebooks (JUPYTER, 

2021), em que apenas com o navegador é possível desenvolver usando uma 

linguagem textual de programação (normalmente Python) em diversas atividades, 

incluindo IA e ML podendo executar treinamento no Google Colab de forma gratuita. 

Porém, no nível educacional de ensino médio a aprendizagem de ML com 

linguagens textuais pode ser difícil para iniciantes (IDREES et al., 2018)(WEINTROP; 

WILENSKY, 2017). No início as linguagens textuais não são tão intuitivas, e têm uma 

curva de aprendizagem relativamente grande quando comparadas com linguagens de 

programação visuais (TAMILSELVAM et al., 2019). Por outro lado, estudos indicam 
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que a experiência com programação 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 lembrança 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 transição 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 classificação de 

imagens. A ferramenta deve fornecer suporte para um human-centric interactive ML 

process (GRESSE VON WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2021) abordando a 

análise de requisitos, preparação de dados, seleção e treinamento de modelo de rede 

neural, configuração dos hiperparâmetros e treinamento, avaliação de desempenho 

até a exportação do modelo para implantação. A ferramenta deve ser integrada a um 

Jupyter Notebook e executável via Google Colab.  

Objetivos Específicos 

O1. Síntese da fundamentação teórica em relação 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 

programação.  
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O2. Análise do estado da arte em relação a ferramentas para visualizar o processo de 

desenvolvimento de sistemas de Machine Learning para o ensino médio. 

O3. Desenvolvimento da biblioteca visual para suportar o processo de 

desenvolvimento de sistemas de Machine Learning para o ensino médio. 

O4. Avaliação da qualidade da ferramenta desenvolvida por meio de um painel de 

especialistas. 

 

1.3. Metodologia de Pesquisa 

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

pesquisa utilizada neste trabalho é dividida nas seguintes etapas: 

Etapa 1 – Fundamentação teórica 

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 fundamentação teórica utilizando a metodologia de revisão narrativa 

(CORDEIRO et al., 2007), e são realizadas as seguintes atividades: 

A1.1 - Análise sobre ensino de Machine Learning no ensino médio 

A1.2 - Síntese dos conceitos de programação visual. 

A1.3 - Síntese dos conceitos sobre Machine Learning. 

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

Etapa 2 – Estado da arte 

Nesta etapa é realizado um mapeamento sistemático 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 programação visuais que 

atualmente estão sendo utilizadas. Esta etapa é dividida nas seguintes atividades: 

A2.1 – Definição do protocolo de revisão 

A2.2 – Execução da busca e seleção de artigos relevantes; 

A2.3 – Extração e análise de informações relevantes. 

Etapa 3 – Desenvolvimento 

Nesta etapa será desenvolvido uma ferramenta web para programação visual 

onde será possível desenvolver modelos de machine learning para ser utilizado no 

contexto de ensinar machine learning no ensino médio. 

A3.1 - Análise de requisitos. 

A3.2 - Modelagem da arquitetura do sistema. 

A3.3 - Modelagem de baixo nível e implementação. 

A3.4 - Testes do sistema. 

Etapa 4 – Avaliação da ferramenta desenvolvida 

Nesta etapa o ambiente desenvolvido deverá ser avaliado por meio de painel 

de especialistas aplicando a ferramenta em disciplina de graduação abordando ML.  

A4.1 – Definir a avaliação 

A4.2 – Executar a aplicação da ferramenta e coleta de dados. 

A4.3 – Analisar os dados coletados. 

 

1.4. Estrutura deste Documento 

Na seção 2 deste trabalho é apresentada a fundamentação teórica dos 

conceitos necessários que suportam a proposta deste trabalho. Na seção 3 é 
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levantado o estado da arte e a situação atual em que se encontram os trabalhos e 

propostas existentes sobre o ensino de ML no contexto do ensino médio. Na seção 4 

apresenta o desenvolvimento da ferramenta visual e também a aplicação da 

ferramenta para a tarefa de classificação de imagens. Na seção 5 é apresentado o 

resultado da avaliação do painel de especialistas. A seção 6 conclui este trabalho, 

verificando se foram atendidos os objetivos propostos bem como qual a contribuição 

deste desenvolvimento para a sociedade e também propostas de trabalhos futuros. 
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1. Machine Learning 

Machine Learning é uma das subáreas de IA e pode ser caracterizado como o 

treinamento de um modelo a partir de dados que generaliza uma decisão em relação 

a uma medida de desempenho (MITCHELL, 1997). Entre as principais tarefas típicas 

de ML estão o reconhecimento e segmentação de imagens, sendo aplicado em 

diversos domínios como carros autônomos, saúde, etc. Por exemplo, atualmente já 

existem clínicas que estão começando a utilizar a detecção e segmentação de objetos 

em imagens para casos urgentes e sem rápida identificação, como sinalização de 

oclusão de grandes artérias no cérebro usando imagens radiológicas (BARREIRA et 

al., 2018). ML também vem sendo cada dia mais utilizado para mecanismos de 

recomendações, seja em serviços de streaming ou sites de compras.  

Os algoritmos de ML são 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). 

É possível classificar os algoritmos de ML em diversas categorias de acordo 

com seu estilo de aprendizagem (GOODFELLOW et al., 2016). Na aprendizagem 

supervisionada, o algoritmo constrói um modelo matemático a partir de um conjunto 

de dados que contém as entradas e as saídas desejadas. Algoritmos de classificação 

e algoritmos de regressão são tipos de aprendizagem supervisionada. Na 

aprendizagem semi supervisionada, uma combinação de dados rotulados e dados não 

rotulados é usada para fazer melhores previsões para novos pontos de dados do que 

usando apenas os dados rotulados. No aprendizado não supervisionado, o algoritmo 

constrói um modelo matemático a partir de um conjunto de dados que contém apenas 

entradas e nenhum rótulo de saída desejado. Algoritmos de aprendizagem não 
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supervisionados são usados para encontrar estruturas/padrões nos dados, como 

agrupar ou agrupar os pontos de dados em categorias. Algoritmos de aprendizagem 

de reforço recebem feedback na forma de reforço positivo ou negativo em um 

ambiente dinâmico e são usados, por exemplo, em veículos autônomos. 

Existem várias bibliotecas que viabilizam o desenvolvimento de modelos de ML 

com poucas linhas de códigos, alguns exemplos são o Pytorch em que é possível 

rodar o algoritmo com até 75 linhas de código (LUCK, 2012) e também o Fast.ai que 

na sua nova versão é possível construir usando aproximadamente 5 linhas de códigos 

um classificador de imagem, modelo de segmentação de imagem, sistema de 

recomendação e etc. (FAST.AI, 2020). Além disso, existem frameworks que oferecem 

uma série de modelos pré-treinados, onde com algumas linhas de código é possível 

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 construção de sistemas de ML é um processo iterativo que envolve uma 

sequência de etapas, que tipicamente incluem (AMAZON, 2019)(GRESSE VON 

WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2021): 

1. Análise de requisitos. Durante este estágio, o objetivo principal do modelo e 

seus recursos de destino são especificados. Isso também inclui a 

caracterização das entradas e saídas esperadas, especificando o problema. 

2. Gerenciamento de dados. Durante a coleta de dados, os conjuntos de dados 

disponíveis são identificados e/ou os dados são coletados. Isso também pode 

incluir a seleção de conjuntos de dados genéricos disponíveis (por exemplo, 

ImageNet para detecção de objeto), bem como conjuntos de dados 
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especializados para aprendizagem por transferência. O tipo de dados depende 

da tarefa de aprendizado de máquina (por exemplo, imagens, som, texto etc.). 

Eles também variam muito em termos do número de instâncias, variando de 

algumas centenas a mais de um bilhão de instâncias. Os dados são preparados 

pela validação 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 não 

rotulados com tags significativas atribuídas manualmente pelos usuários. O 

conjunto de dados é normalmente dividido em um conjunto de treinamento para 

treinar o modelo, um conjunto de validação para selecionar o melhor candidato 

de todos os modelos e um conjunto de teste para realizar uma avaliação de 

desempenho imparcial do modelo escolhido em dados não vistos (RIPLEY, 

2008). 

3. Modelo de aprendizagem. Em seguida, um modelo é construído ou mais 

tipicamente escolhido a partir de modelos bem conhecidos que se mostraram 

eficazes em problemas ou domínios comparáveis (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 precisão, 

menor erro) testando o modelo contra dados nunca vistos anteriormente 

(THARWAT, 2019). Hiperparâmetros são propriedades que regem o processo 

de treinamento tendo um grande impacto no desempenho do modelo que será 

treinado. Alguns dos principais hiperparâmetros são: o número de etapas de 

aprendizagem, que define o número de vezes que o algoritmo funcionará em 

todo o conjunto de dados de treinamento; a taxa de aprendizado, que controla 
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o quanto o modelo deve aprender a cada etapa de aprendizagem, Valores de 

inicialização, que definem valores chave que serão utilizados ao treinar o 

modelo; Tamanho do lote (batch size), que define o número de exemplos de 

treinamento usados em cada etapa de treinamento, etc. 

4. Avaliação do modelo. A qualidade do modelo é avaliada a fim de testar o 

modelo, fornecendo uma melhor aproximação de como o modelo irá se 

comportar no mundo real, por exemplo, analisando a correspondência entre os 

resultados do modelo e a marcação humana. A avaliação de modelos de ML 

não é trivial, e também existem muitos métodos que podem ser aplicados para 

avaliação de modelo, como validação cruzada, kfold, validação com várias 

métricas como: acurácia (ACC), precisão, recall, F1, (NGUYEN et al., 2019). 

De acordo com o domínio específico, diferentes métricas podem ser utilizadas 

para obter o melhor resultado. 

5. Implantação do modelo. Durante a fase de produção/implantação, o modelo é 

implantado em um ambiente de produção para aplicá-lo a novos eventos de 

entrada em tempo real. A implantação deste modelo poderá ser incluída em 

ambientes de programação tradicionais, que utilizam linguagens textuais como 

Python, mas também nos ambientes baseados em blocos para programação 

como Scratch, Snap! ou App Inventor.  Para uma maior interoperabilidade na 

comunidade de ferramentas de IA e não ficar preso a uma estrutura ou 

ecossistema de uma ferramenta específica 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 combinações certas de 

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

ferramentas. (ONNX, 2021) 

Existem várias linguagens de programação populares para ML. Entre elas, 

Python é a linguagem mais popular, seguida por Java, R e C ++ (Tricon Infotech, 

2019). Especialmente no contexto da educação básica, linguagens de programação 

baseadas em blocos são usadas (WEINTROP, 2019). Esses ambientes melhoram a 

capacidade de aprendizado para iniciantes, favorecendo o reconhecimento em vez da 

lembrança; reduzindo a carga cognitiva fragmentando os padrões computacionais em 

blocos; e usando a manipulação direta de blocos para evitar erros e melhorar a 

compreensão da estrutura do programa (BAU et al., 2017). Para facilitar o 

desenvolvimento de modelos de ML estão sendo desenvolvidas ferramentas visuais 

que permitem aos usuários criar programas arrastando e soltando elementos gráficos, 

incluindo linguagens baseadas em blocos ou em fluxo, entre outras (WEINTROP, 

2019)(BURNETT; BAKER, 1994). As vantagens dessas ferramentas visuais levaram 

a uma ampla adoção em contextos de programação introdutórios em diferentes 

estágios educacionais ou qualquer end-user (BAU et al. 2017). Especialmente na 

educação básica, as linguagens de programação baseadas em blocos, como Scratch, 

SNAP!, Blockly e App Inventor, são proeminentes no ensino de algoritmos e 

programação (WEINTROP, 2019) e vários desses ambientes de programação 

baseados em blocos também fornecem extensões para o desenvolvimento de 

soluções de ML, como para App Inventor (MIT, 2019), Scratch (MIT, 2020) ou SNAP! 

(MIT, 2020b). Seguindo esse sucesso, várias ferramentas visuais estão sendo 

propostas também para o ensino de ML, as quais são tipicamente formadas por um 

componente de desenvolvimento de modelos de ML e um componente de implantação 

(GARCIA et al. 2020). O componente de desenvolvimento de modelos de ML suporta 
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a preparação de dados, permitindo coleta e rotulagem dos mesmos, a construção de 

modelos usando os algoritmos de ML disponíveis, a avaliação de desempenho do 

modelo com dados de teste e, por fim, a exportação do modelo para uma plataforma 

de programação. Já o componente de implantação suporta desenvolver um sistema 

de software usando o modelo de ML criado previamente, permitindo a criação de 

soluções inteligentes que tornem o ensino da computação 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 não está muito bem definido, apesar de alguns países como a 

China, por exemplo, já determinarem que todos os alunos do ensino médio aprendam 

sobre IA no ensino médio (JING, 2018). Internacionalmente as diretrizes curriculares 

de computação existentes como o CSTA K-12 Computer Science Framework (CSTA, 

2017) até abordam IA, mas apenas brevemente e no nível do ensino médio, e 

tratando-se de ML em si, o tema não chega a ser mencionado.  No Brasil, a Sociedade 

Brasileira de Computação (SBC, 2020) fornece as diretrizes para o ensino de 

computação na educação básica. Ao abordar IA, o tema aparece apenas de forma 

superficial e sem se aprofundar, além de sempre associada a robótica. Também não 

é incluído ML ou outras sub-áreas de IA nessas diretrizes de currículo da SBC. 

Porém, a intenção de ensino de IA/ML na educação básica não é recente, e até 

já existiram iniciativas que desde a década de 70 fossem voltadas a ensinar IA nas 

escolas (PAPERT; SOLOMON, 1971)(KAHN, 1977) e também algumas já na década 

de 90 até envolviam principalmente redes neurais (BEMLEY, 1999). Mas apenas nos 

últimos anos houve um aumento do ensino de computação na educação básica. A 

padronização do que os alunos da educação básica devem saber sobre computação 
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foi apoiada pelo desenvolvimento de várias 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 computação 

acessível para os alunos da educação básica desde uma hora de exercícios de 

programação em código (code.org) a cursos, permitindo-lhes aprender os principais 

conceitos de computação enquanto criam artefatos significativos que têm impacto 

direto sobre suas vidas e suas comunidades (TISSENBAUM et al., 2019).  

Neste contexto, o AI for K-12 Working Group (AI4K12) se juntou as iniciativas 

da Association for the Advancement of Artificial Intelligence (AAAI) e também 

Computer Science Teachers Association (CSTA) com o objetivo de desenvolver 

diretrizes para o ensino de IA aos alunos do ensino fundamental. São definidas 

“grandes ideais” em IA que todo aluno deve conhecer para estar de acordo com estas 

diretrizes (TOURETSKY et al., 2019a):  

1. Percepção: os computadores percebem o mundo usando sensores. Os alunos 

devem entender que a percepção da máquina da linguagem falada ou imagens visuais 

requer amplo conhecimento do domínio. 

2. Representação e raciocínio: os agentes mantêm modelos/representações do 

mundo e os usam para raciocinar. Os alunos devem entender o conceito de 

representação e entender que os computadores constroem representações usando 

dados, e essas representações podem ser manipuladas pela aplicação de algoritmos 

de raciocínio que derivam novas informações do que já é conhecido. 

3. Aprendizagem: os computadores podem aprender com os dados. Os alunos 

devem entender que o Machine Learning é um tipo de inferência estatística que 

encontra padrões 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 

(AI4K12, 2020). 

 

Natureza da 

aprendizagem 

Humanos vs. 

Máquinas 

Definir algoritmos de aprendizado supervisionado, não 

supervisionado e de reforço, e dar exemplos de 

aprendizado humano que são semelhantes a cada 

algoritmo. 

Encontrando 

padrões nos dados 

Modelar como o machine learning constrói um raciocínio 

para classificação ou previsão ajustando os parâmetros do 

raciocínio (suas representações internas). 

Treinando um 

modelo 

Usar um algoritmo de aprendizagem supervisionado ou 

não supervisionado para treinar um modelo em dados do 

mundo real e, em seguida, avaliar os resultados. 

Construir vs. Usar 

um Raciocinador ou 

Reasoner 

Ilustrar o que acontece durante cada uma das etapas 

necessárias ao usar o aprendizado de máquina para 

construir um classificador ou preditor. 

Ajustando 

representações 

internas 

Descrever como vários tipos de algoritmos de aprendizado 

de máquina aprendem ajustando suas representações 

internas. 

Aprendendo com a 

experiência 

Selecionar o tipo apropriado de algoritmo de machine 

learning (aprendizado supervisionado, não supervisionado 

ou de reforço) para resolver um problema de raciocínio. 

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 propagação e descrever como os 

pesos dos neurônios e as saídas das unidades ocultas 

mudam como resultado do aprendizado.... 
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Conjuntos de 

dados 

Conjuntos de 

recursos 

Comparar dois conjuntos de dados do mundo real em 

termos dos recursos que eles abrangem e como esses 

recursos são codificados. 

Grandes conjuntos 

de dados 

Avaliar um conjunto de dados usado para treinar um 

sistema de IA real, considerando o tamanho do conjunto 

de dados, a maneira como os dados foram adquiridos e 

rotulados, o armazenamento necessário e o tempo 

estimado para produzir o conjunto de dados. 

Polarização 

Investigue desequilíbrios nos dados de treinamento em 

termos de gênero, idade, etnia ou outras variáveis 

demográficas que possam resultar em um modelo 

enviesado, usando uma ferramenta de visualização de 

dados. 

Tabela 1 - Objetivos de aprendizado para o ensino médio. 

4. Interação 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 não têm o raciocínio geral e as capacidades de 

conversação até mesmo de uma criança. 

5. Impacto social: as aplicações de IA podem impactar a sociedade de maneiras 

positivas e negativas. Os alunos devem ser capazes de identificar as formas como a 

IA está contribuindo para suas vidas, bem como se a construção ética dos sistemas 

de IA requer atenção às questões de transparência e justiça. 

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

sugerem o ensino de ML na educação básica, inclusive no ensino médio.  

Enquanto a IA é "a ciência e a engenharia de fazer máquinas inteligentes que 

têm a capacidade de atingir objetivos como os humanos", o ML é um subcampo da IA 
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que lida com o campo de estudo que dá aos computadores a capacidade de aprender 

sem ser explicitamente programado (Mitchell, 1997). Os algoritmos de ML constroem 

um modelo matemático baseado em dados de amostra, conhecidos como "dados de 

treinamento", a fim de fazer previsões ou decisões sem serem explicitamente 

programados para realizar a tarefa. De acordo com AI4K12, os conceitos de 

aprendizado de máquina a serem cobertos na educação K-12 devem incluir 

(TOURETZKY et al., 2019c):  

● O que é aprender? 

● Abordagens para ML (por exemplo, algoritmos de regressão, algoritmos 

baseados em instância, máquinas de vetor de suporte, algoritmos de árvore de 

decisão, algoritmos Bayesianos, algoritmos de agrupamento, algoritmos de rede 

neural artificial). 

● Tipos de algoritmos de aprendizagem por estilo de aprendizagem. 

● Fundamentos de redes neurais. 

● Tipos de arquitetura de rede neural. 

● Como os dados de treinamento influenciam o aprendizado. 

● Limitações do aprendizado de máquina. 

Para ser efetivo, um programa de ensino deve incluir desde a compreensão de 

conceitos básicos de ML até competências relacionadas à aplicação, 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 alcançar uma compreensão mais profunda do tema (WONG et al., 

2020)(MARQUES et al., 2020). 

 O desenvolvimento de aplicativos de ML não é trivial 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 parâmetros, treinar um modelo, avaliar as previsões deste modelo em relação 

ao conjunto de testes e, finalmente, sua implantação em uso (RAMOS et al., 2020). 

Normalmente, os modelos de ML são desenvolvidos usando linguagens de 

programação baseadas em texto que requerem codificação. Para democratizar o 

aprendizado de ML, é desejável reduzir significativamente o esforço cognitivo, 

permitindo ao estudante se concentrar na lógica para resolver o problema. Observa-

se uma curva acentuada de aprendizado envolvida no entendimento dos fundamentos 

de ML e das nuances sintáticas de várias bibliotecas utilizadas. Essas dificuldades 

são ainda mais salientes em algoritmos e bibliotecas para Deep Learning (DL). Assim, 

necessita-se de ferramentas intuitivas para criar, de forma mais fácil, modelos de ML 

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

  

2.3. Ambientes de programação visuais  

Dada a sua complexidade, os modelos de ML normalmente são desenvolvidos 

usando linguagens de programação baseadas em texto que requerem codificação, 

envolvendo uma compreensão dos conceitos de programação e sua sintaxe, 

aumentando significativamente a carga cognitiva e a curva de aprendizagem 

(MCCRACKEN et al., 2001). Portanto, para popularizar ML, é desejável reduzir o 

esforço cognitivo para que o usuário possa se concentrar na lógica para resolver o 

problema em questão (KNUTH; PARDO, 1980). Com esta finalidade, foram 

introduzidas linguagens visuais que permitem aos usuários criar programas 

simplesmente arrastando e soltando um elemento visual em uma tela e, 

posteriormente, conectando esse elemento a outros elementos, em vez de especificá-

los textualmente (IDRESS et al., 2018)(WEINTROP; WILENSKY, 2017). Essas 
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representações 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 instruções limitados específicos de domínio, reduzindo a 

carga cognitiva (ÇAKIROĞLU et al., 2018). Essas vantagens levaram à ampla adoção 

em contextos introdutórios de programação em diferentes estágios educacionais (BAU 

et al., 2017). Atualmente as novas gerações de ambientes baseados em blocos vêm 

sendo liderada pela popularidade do Scratch (RESNICK et al. 2009), Snap! (HARVEY; 

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

Seguindo esse sucesso, ferramentas visuais também estão 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 implantação 

(RODRÍGUEZ-GARCÍA et al., 2020). Para o desenvolvimento de aplicações de IA com 

ferramentas de programação baseadas em blocos é possível identificar dois tipos de 

ferramentas de suporte para o desenvolvimento de modelos de ML: sendo o primeiro 

os ambientes de programação 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-cabeça para montar a solução desejada. Já o 

segundo são os ambientes de programação baseadas em fluxo, que são linguagens 

visuais em que blocos (também chamados de nós) são conectados por arcos (ou fios). 

Portanto, um programa em uma linguagem de programação baseada em fluxo é um 

gráfico direcionado através do qual os dados fluem entre os blocos e cada bloco 

fornece uma função 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 programação baseados em fluxos de trabalho, que normalmente 

possuem o fluxo de trabalho em si bem definido, e apresentam dentro dos blocos as 

etapas necessárias como por exemplo o Google Teachable Machine. E também os 

ambientes de programação baseados em fluxos de dados, em que é possível montar 

da forma que se desejar todo o processo idealizado, não ficando necessariamente 

preso às 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 

Notebook1 é um aplicativo gratuito de código aberto que permite aos usuários criar e 

compartilhar documentos que contêm código de software executável, saída 

computacional, texto explicativo e recursos multimídia em um único documento. 

Também permite a combinação de diversas linguagens de programação, como 

Python, R, etc. Os notebooks Jupyter são normalmente usados como ambientes de 

programação baseados em texto para desenvolver modelos de ML usando, por 

exemplo, Python. É um ambiente de computação interativo, acessível por meio de 

qualquer navegador da web, que permite aos usuários usar, modificar ou criar 

documentos da web multimídia interativos. Os documentos do Jupyter Notebook 

fornecem um registro completo e executável de computação que pode ser 

compartilhado com outras pessoas e fornece um registro completo e executável do 

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

                                            
1 jupyter.org 
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documentado, com a extensão ‘.ipynb’, que pode ser facilmente acessado e/ou 

manipulado por outras ferramentas de software. 

              

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

 

É também um excelente ambiente de aprendizagem para os estudantes 

(BARBA et al., 2019), oferecendo uma ferramenta valiosa para o ensino em direção à 

compreensão, movendo os alunos, por exemplo, da visualização passiva do conteúdo 

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

começar, os alunos podem consumir o conteúdo do Notebook lendo e executando 

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

em seguida, passar para editar ou completar cadernos no estágio de "modificação", 

além de criar suas próprias soluções no estágio de “criação”. Incentivar hábitos de 

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

benefícios que impulsionam o engajamento, o interesse e a exploração de conceitos 

(BARBA et al., 2019) e aumentam o desempenho (FREEMAN et al., 2014). Além 
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disso, os Notebooks Jupyter são fáceis de usar, dispensando instalação e podem ser 

adotados em diversos tipos de cursos (online ou presencial). 

O Jupyter notebook possui dois componentes. Os usuários inserem o código 

de programação ou texto em células retangulares em uma página da web de front-

end. O navegador então passa esse código para um back-end ‘kernel’, que executa o 

código e retorna os resultados. É importante ressaltar que os kernels não precisam 

residir no computador do usuário, pois os notebooks também podem ser executados 

na nuvem. Por exemplo, o Colaboratory do Google (abreviadamente Google Colab)2 

fornece um front-end com o tema do Google para o bloco de notas Jupyter. Ele permite 

que os usuários colaborem e executem códigos inteiramente na nuvem, explorando 

os recursos de nuvem do Google, como unidades de processamento gráfico, e salvem 

facilmente seus artefatos no Google Drive. Isso permite treinar modelos de ML mesmo 

sem acesso a uma máquina potente ou acesso à Internet de alta velocidade. O Google 

Colab oferece suporte a instâncias de GPU e TPU, o que o torna uma ferramenta 

perfeita para aprendizado profundo. Como um notebook Colab pode ser acessado 

remotamente de qualquer máquina por meio de um navegador que não requer 

configuração para uso, ele também é adequado para fins educacionais. O Colab 

também permite que os usuários usem e compartilhem notebooks Jupyter com outras 

pessoas sem precisar baixar, instalar ou executar nada, pois os notebooks Colab são 

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 prático 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 programação baseada em texto nos Notebooks 

Jupyter, a extensão IPyWidgets3 fornece widgets HTML interativos para notebooks 

Jupyter e o kernel IPython, o que permite uma interface semelhante à GUI interação 

gráfica com notebooks Jupyter por meio de menus de seleção, barras deslizantes, 

botões de rádio/alternância ou caixas de texto. Esses widgets gráficos podem ser 

incorporados aos Jupyter notebooks e os usuários podem combinar a análise de script 

usual com a ativação de tais widgets quando desejado. Eles podem ser usados, por 

exemplo, para variar os valores dos parâmetros de entrada e explorar um conjunto de 

dados ou resultados computacionais. Esses elementos podem ocultar o código 

baseado em texto e permitir a criação de um bloco de notas com uma interface visual. 

Atualmente, IPyWidgets são usados principalmente para análise e visualização de 

dados, permitindo transformar Jupyter Notebooks em painéis interativos para explorar 

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

 

 

 

 

 

 

 

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

Para obter o estado da arte e prática sobre se e como ML educacional é dirigida 

no ensino médio, foi realizado um estudo de mapeamento sistemático seguindo o 

procedimento proposto por Petersen et al. (2015). 

 

3.1. Definição do protocolo de revisão 

O objetivo deste estudo é responder à 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 questões: 

PA1. Quais ferramentas visuais existem para ensinar ML? 

PA2. Quais são suas características educacionais? 

PA3. Quais são suas características em relação à plataforma de ML? 

PA4. Quais são suas características em relação à plataforma de implantação? 

PA5. Como as ferramentas foram desenvolvidas e avaliadas? 

Critérios de inclusão e exclusão: Foram consideradas apenas publicações em 

inglês desde 2010 que apresentam uma ferramenta visual para o desenvolvimento de 

modelos de ML, não incluindo linguagens de programação visual genéricas ou 

ferramentas para outros domínios. Os esforços foram concentrados em ferramentas 

que permitem criar modelos de ML personalizados, excluindo ferramentas para fins 

de demonstração. Também excluímos qualquer abordagem com foco apenas na 

visualização de modelos de ML ou visando a automação completa do seu 
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desenvolvimento. Além disso, foram incluídas apenas ferramentas que foram 

desenvolvidas ou usadas para fins educacionais no ensino médio. 

Consequentemente, foram excluídas qualquer ferramenta de ML direcionada 

exclusivamente para usuários finais profissionais ou adultos. Consideramos apenas 

os artigos que apresentam informações substanciais permitindo a extração de 

informações relevantes sobre as questões de análise. Portanto, artigos de apenas um 

resumo ou de uma página são excluídos. 

Fontes: Foram pesquisados os principais bancos de dados e bibliotecas digitais da 

área de computação, incluindo ACM Digital Library, IEEE Xplore Digital Library e 

Scopus com acesso via Portal da Capes. Também pesquisamos no Google para 

encontrar ferramentas que não foram publicadas em bibliotecas científicas. Para 

minimizar ainda mais o risco de omissão, também incluímos a literatura encontrada 

por meio da técnica de backward e forward snowballing (WOHLIN, 2014). A literatura 

secundária foi consultada para completar as informações sobre as ferramentas 

encontradas. 

Definição da string de pesquisa. Com base na pergunta de pesquisa, várias 

pesquisas informais foram realizadas para calibrar a string de pesquisa, identificando 

os termos de pesquisa relevantes (Tabela 2). Também incluímos sinônimos para 

minimizar o risco de omissão de obras relevantes. Não incluímos termos relacionados 

à educação, pois isso em pesquisas de teste retornou principalmente artigos 

relacionados à aplicação de técnicas de ML para análise de aprendizagem ou 

aprendizagem personalizada, em vez de estar relacionado ao ensino de conceitos de 

ML. 
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Termo Sinônimos Tradução para inglês 

Machine Learning Rede neural Machine learning, neural 
network 

Linguagem de programação 
em blocos 

Linguagens de programação 
visuais, gui tool, toolkit 

Block-based languages, 
Visual programming language, 
gui 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 
Digital 
Library 

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

IEEE 
Xplore 
Digital 
Library 

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

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. Execução da busca 

A pesquisa foi realizada em novembro de 2020 pelo autor atualizando e 

customizando a revisão da literatura feita por Gresse von Wangenheim et al. (2020). 

A busca inicial recuperou um total de 1203 artigos nas bases científicas e 780.000 

artigos no Google (Tabela 3). Devido ao grande número de resultados de algumas 

pesquisas, restringimos a análise às 300 mais relevantes. Analisamos rapidamente os 

resultados da pesquisa com base em seu título e resumo. Publicações irrelevantes e 

duplicadas retornadas por múltiplas pesquisas foram removidos. Esse estágio resultou 

em 25 artigos potencialmente relevantes. Na segunda etapa de seleção, analisamos 

o texto completo aplicando os critérios de inclusão e exclusão para identificar os 

relevantes. 
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Fonte Quantidade de 

artigos 

resultantes da 

busca 

Quantidade de 

artigos 

analisados 

Quantidade de 

artigos 

potencialmente 

relevantes (título e 

abstract) 

Quantidade de artigos 

relevantes (com base 

no artigo na íntegra) 

ACM 254 254 4 2 

IEEE 296 296 3 2 

SCOPUS 653 300 5 4 

Google  780000 300 4 0 

Backward 

snowballing 

    5 3 

Forward 

snowballing 

    4 0 

Total (sem duplicados) 11  

Tabela 3 – Número de artigos identificados por estágio de seleção 

Focando especificamente em ML, excluímos 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 excluímos 

ferramentas apenas para demonstração e visualização, como Tensorflow Playground 

(SMILKOV et al., 2017), TensorBoard (WONGSUPHASAWAT et al., 2018) e 

DeepGraph (HU et al., 2018). Também excluímos ambientes que suportam exercícios 

bem definidos e controlados, como a IA 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 específico 

(ou partes) e/ou apenas sua implantação. Também excluímos ferramentas visuais 

voltadas para o uso profissional e para as quais não foram relatadas aplicações na 

educação 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 excluídos desta pesquisa quaisquer ferramentas voltadas a outros 

níveis educacionais (ensino infantil, fundamental e superior) ou que não 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., 



38 

 

2020)(RODRÍGUEZ-GARCÍA et al., 2020)(LANE, 2018)(DEMŠAR et al., 

2013)(GODEC et al., 2019)(SAKULKUEAKULSUK et al., 2018)(AGASSI et al., 2019). 

Também excluímos extensões baseadas em bloco, como BlockPy (BART et al., 2017) 

ou Jigsaw, fornecendo uma combinação de interfaces baseadas em bloco com Python 

em notebooks Jupyter, visto que são voltadas para estudantes de ensino superior. 

Aplicando Backward e Forward snowballing com base nos estudos primários, foram 

identificados 3 artigos adicionais. Como resultado, um total de 11 artigos relevantes 

foram identificados, representando 7 ferramentas.  

3.3. Análise dos resultados 

3.3.1. Quais ferramentas visuais existem para ensinar ML no ensino médio? 

 Foram identificadas 7 ferramentas visuais de programação desenvolvidas ou 

sendo usadas para ensinar o processo de criação de modelos personalizados de ML 

no ensino médio (Tabela 4). 

Nome Descrição breve Escopo Referência(s) 

Platafor
ma de 

ML 

Plataforma 
para 

deploy 

AlpacaML Um aplicativo iOS 
que oferece suporte 

aos usuários na 
criação, teste, 

avaliação e uso de 
modelos de ML de 
gestos com base 

em dados de 
sensores vestíveis. 

X Scratch A. Zimmermann-Niefield, S. Polson, 
C. Moreno, and R. B. Shapiro. 2020. 

Youth making machine learning 
models for gesture-controlled 

interactive media. In Proceedings of 
the Interaction Design and Children 

Conference. ACM, 63–74.  

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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eCraft2learn Blocos adicionais 
para a linguagem de 
programação visual 
Snap! que fornece 
interface fácil de 

usar para os 
serviços de nuvem 

de IA e 
funcionalidade de 

aprendizado 
profundo. 

X Snap! K. M. Kahn and N. Winters. 2018. AI 
Programming by Children. In 

Proceedings of the Conference on 
Constructionism, Vilnius, Lithuania. 

K. M. Kahn, R. Megasari, E. Piantari, 
and E. Junaeti. 2018. AI 

Programming by Children Using 
Snap! Block Programming in a 

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

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. 

Educational 
Approach to 

ML with 
Mobile 

Applications 

Um conjunto de 
extensões do App 

Inventor 
abrangendo vários 
subcampos de ML, 

entre os quais a 
extensão Teachable 

Machine permite 
desenvolver um 
modelo de ML. 

X 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 
programação visual 

baseado na web 
para Educação em 
Ciência de Dados. 

X - 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 
(Personal 

Image 
Classifier) 

Um sistema web 
onde os usuários 

podem treinar, 
testar e analisar 

modelos de 
classificação de 

imagem 
personalizados com 
uma extensão para 
MIT App Inventor 

que permite usar os 
modelos em 
aplicativos. 

X 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 EduAI 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. 

snAIp Uma estrutura que 
permite a 

aprendizagem 
construcionista da 

X 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 
reforço com SNAP! 

Beyond Workshop, Memphis, TN, 
USA, 37-41.  

DeepScratch  Uma ferramenta 
que permite a 

extensão do Scratch 
com blocos de 

IA/ML 

X Scratch N. Alturayeif, N. Alturaief, 
Z.Alhathlou DeepScratch: Scratch 
Programming Language Extension 

for Deep Learning Education. 
International Journal of Advanced 

Computer Science and 
Applications(IJACSA), Volume 11 

Issue 7, 2020. 

Tabela 4 - Ferramentas visuais para ensinar ML no ensino médio 

As ferramentas analisadas oferecem suporte parcial e/ou total para o 

desenvolvimento de modelos de ML bem como sua implantação como parte de 

artefatos de software, como por exemplo em jogos ou aplicativos móveis. A maioria 

das ferramentas oferece a implantação integrada a ambientes de programação 

baseados em blocos comumente utilizados no ensino médio, como Scratch, App 

Inventor e Snap! (Figura 3). 

 

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

A maioria das ferramentas está disponível online gratuitamente, mas alguns 

requerem o registro do usuário e/ou o uso de chaves API, o que aumenta a 

complexidade, uma vez que público-alvo não tem domínio em programação em geral, 

dificultando o uso (Tabela 5). A maioria das ferramentas está disponível apenas em 

inglês, com exceção do SnAIP que também oferece suporte ao alemão. Nenhuma 

delas é oferecida em português. 
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Nome Site da versão em execução da 

ferramenta 

Plataforma Licença 

de uso 

Registro de 

usuário / 

Chave API 

Idioma(s) 

AlpacaML - online/app NI Chave para 

conectar com 

Scratch 

Inglês 

eCraft2learn https://ecraft2learn.github.io/ai online Gratuito Necessário Inglês 

Educational 

Approach to 

ML with 

Mobile 

Applications 

https://appinventor.mit.edu/explore/r

esources/ai/image-classification-

look-extension 

online Gratuito - Inglês 

Milo https://miloide.github.io/ online Gratuito - Inglês 

PIC 

(Personal 

Image 

Classifier) 

https://classifier.appinventor.mit.edu online Gratuito - Inglês 

SnAIp https://ddi.cs.fau.de/schule/snaip online Gratuito NI Inglês, 

Alemão 

DeepScratch https://github.com/Noufst/DeepScrat

ch 

online - - Inglês 

Tabela 5: Características gerais das ferramentas. 

3.3.2. Quais são suas características educacionais? 

Toda a ferramenta selecionada tem seu público alvo como jovens do ensino 

médio, porém algumas também são destinadas a outros níveis de ensino, bem como 

não especialistas. Utilizando uma estratégia de aprender fazendo, as ferramentas são 

utilizadas em unidades extracurriculares de curta duração, como em workshops. Já 

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 

teórico e/ou discutindo o impacto ético e social do ML, bem como oportunidades de 

carreira.  

Algumas ferramentas são acompanhadas por unidades educacionais que são 

apenas uma atividade prática normalmente guiada por um tutorial passo a passo e 

artefatos de exemplo ou, em alguns casos, também incluem uma parte mais teórica 

na forma de aulas expositivas e/ou vídeos. Vários seguem o ciclo de usar-modificar-
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criar, incentivando os alunos também a criar seu modelo de ML personalizado no 

estágio final da unidade educacional (Tabela 6). Adotando uma estratégia de ação 

computacional, vários cursos incluem a implantação dos modelos de ML 

desenvolvidos, permitindo aos alunos criar uma solução inteligente de trabalho na 

forma de um aplicativo móvel ou jogo. Aplicando conceitos de ML através da criação 

de modelos de ML, essas unidades também provocam análises críticas dos resultados 

de desempenho obtidos, bem como dos pontos fortes e fracos do ML em geral. Vários 

graus de suporte educacional acompanham as ferramentas, incluindo principalmente 

tutoriais passo a passo para atividades práticas usando as ferramentas. Outros 

materiais educacionais incluem planos de aula, slides, vídeos, exemplos e exercícios. 

  

Nome 

 

Público 

Alvo 

Unidades educacionais de acompanhamento 

Tipo e 

duração 

Estratégia Educacional Recursos 

Educacionais 

AlpacaML Alunos do 

ensino 

fundame

ntal e 

médio 

sem 

experiên

cia em 

ML 

Workshop 

de 3 

horas 

A ferramenta é demonstrada e os 

alunos aprendem a construir 

um modelo predefinido 

seguindo um tutorial interativo. 

Em seguida, os alunos 

constroem modelos de sua 

própria atividade física, 

coletando, rotulando dados e 

avaliando o modelo. 

NI 

eCraft2learn Alunos do 

ensino 

básico 

em geral 

e não-

especiali

stas 

NI Os alunos primeiro discutem 

exemplos de aplicativos de IA e 

são apresentados ao Snap! e 

como usar seus blocos AI. Em 

seguida, eles experimentam a 

síntese de voz e criam 

programas usando o 

reconhecimento de imagem. 

Processo de 

aprendizagem, 

tutoriais e 

exercícios, 

programas de 

exemplo, 

vídeos 

Educational 

Approach to 

ML with 

Mobile 

Applications 

Alunos do 

ensino 

médio 

Curso de 

6 

semanas 

Um currículo simples usando as 

extensões de uma série de 

tutoriais. Cada aula é dividida 

em duas partes: palestra (até a 

primeira metade da aula) e o 

desenvolvimento de aplicativos 

móveis. 

Esboços de 

aulas, tutoriais 

interativos e 

em vídeo, 

slides 



43 

 

Milo Alunos do 

Ensino 

médio a 

curso 

superior 

sem 

experiên

cia em 

program

ação e 

que não 

estudam 

áreas da 

computa

ção 

-- -- 

  

-- 

PIC 

(Personal 

Image 

Classifier) 

Alunos do 

Ensino 

médio 

Workshop 

com 

duas 

aulas de 

50 

minutos 

As primeiras aulas começam 

com uma breve introdução aos 

conceitos básicos de ML, então 

os alunos usam o PIC para 

construir um modelo de ML. Na 

segunda aula, os alunos usam 

a extensão com os modelos 

treinados para criar aplicativos 

móveis inteligentes. 

Plano de aula, 

guia do 

professor, 

slides, tutoriais 

SnAIp Alunos do 

ensino 

médio 

NI Introdução à aprendizagem por 

reforço, atividade prática 

seguindo um tutorial pré-

definido incluindo a 

implantação, avaliação e 

otimização do modelo. 

Tutoriais, 

exemplos de 

solução, 

cartões, 

instruções do 

professor 

(apenas em 

alemão) 

DeepScratch Alunos do 

ensino 

médio 

NI -- -- 

Tabela 6 - Características educacionais das ferramentas. 

3.3.3. Quais são suas características em relação à plataforma de ML? 

Foram identificados dois tipos de ferramentas de suporte para o 

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

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

respectivo ambiente de programação, fornecendo blocos de ML específicos para 

preparação, treinamento e avaliação de dados. Apenas três 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 usuário passo 

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

Figura 4 - Exemplos de suporte ao desenvolvimento de ML 

 

Todas as ferramentas são limitadas quanto à tarefa de ML que suportam, 

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

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

recentemente também adicionou blocos de suporte à detecção e segmentação de 

objetos, enquanto Zhu (2019) oferece suporte à detecção de objetos. Outras tarefas 

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

(SnAIp). 
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Figura 5 - Frequência de tarefas de ML e tipos de dados compatíveis 

 

 As ferramentas suportam amplamente todas as etapas básicas 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 

usuário. Em seguida, esses dados são usados para treinar um modelo de ML usando 

o aprendizado por transferência, 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 usuário teste o modelo com novos dados para os 

quais o modelo fornece como saída o rótulo previsto. Apenas uma ferramenta fornece 

suporte para analisar o desempenho por imagem (PIC). Apenas uma ferramenta 

oferece suporte à exportação do modelo criado para sua implantação em Python 

(Milo). Nenhuma das ferramentas oferece suporte à análise de requisitos. A 

engenharia de recursos também não é oferecida 
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Figura 6 - Frequência das etapas do processo de ML com suporte 

De forma geral, as ferramentas suportam uma forma interativa que permite aos 

alunos fazerem as correções necessárias de forma informada e sistemática. O suporte 

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

realizarem a preparação e avaliação de dados, também permite que eles construam 

um entendimento mais preciso. 

Nome Tipo de 
Ferramenta 

Tarefas de ML 
suportadas 

Partes do processo de ML 
suportadas 

AlpacaML Workflow Reconhecimento de 
movimento 

Preparação de dados, treinamento, 
avaliação, implantação 

eCraft2learn Baseada em 
blocos 

Reconhecimento de 
imagem e fala, síntese 
de fala, detecção de 

objetos e segmentação 

Preparação de dados, treinamento, 
avaliação, implantação 

Educational 
Approach to ML 

with Mobile 
Applications 

Workflow Reconhecimento de 
imagem e texto, 

detecção de objetos 

Preparação de dados, treinamento, 
implantação 

Milo Baseada em 
blocos 

Clustering Treinamento 

PIC (Personal 
Image 

Classifier) 

Workflow Reconhecimento de 
imagem 

Preparação de dados, treinamento, 
avaliação, implantação 

SnAIp Baseada em 
blocos 

Agente de jogo Training, Deployment 

DeepScratch Baseada em 
blocos 

Reconhecimento de 
imagem 

Treinamento, implantação 

Tabela 7 - Características 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 os usuários 
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coletem seus próprios 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 próximos e pode ser um tanto cansativa 

depois de um tempo. Outras ferramentas com foco em tipos específicos de entradas 

permitem que os usuários coletem dados de sensores vestíveis. Algumas ferramentas 

também permitem carregar arquivos diretamente do computador em lote ou 

individualmente, o que pode ser menos eficiente. 

Nome Tipos de dados Opções de entrada Disponibilidade de datasets 

prontos para o uso 

AlpacaML Movimento Sensor vestível -- 

eCraft2learn Imagem, postura e 

som 

Upload de arquivos, 

webcam e  microfone 

-- 

Educational 

Approach to 

ML with Mobile 

Applications 

Imagem e stream de 

vídeo 

Webcam -- 

Milo Números e texto Upload de arquivo Poucos conjuntos de dados 

populares usados em cursos 

introdutórios de ML, como o 

conjunto de dados Iris 

PIC (Personal 

Image 

Classifier) 

Imagem Upload de arquivo e 

webcam 

-- 

SnAIp Agente de jogo Snap! -- 

DeepScratch Imagem Webcam Iris e MNIST 

Tabela 8: Características 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 próprias 

implementações proprietárias (Tabela 9). O predomínio do uso do Tensorflow.js pode 

ser explicado por sua facilidade de execução, sem a necessidade de instalação 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 

transferência 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 

exceções suportando aprendizagem por reforço (SnAIp) e/ou aprendizagem não 

supervisionada (Milo). Algumas ferramentas permitem o uso de um servidor em 

nuvem (eCraft2learn) ou diretamente em um dispositivo móvel (ZHU, 2019). A maioria 

usa o navegador do usuário para treinar o modelo (PIC, SnAIp, DeepScratch). Como 

o processo de treinamento do modelo às vezes pode ser lento, as ferramentas que 

permitem o treinamento localmente podem fazer uso da GPU da máquina local, 

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

Nome Back-end / 

Algoritmos de 

ML 

Parâmetros do 

modelo 

Tipos de 

aprendizagem 

Parâmetros de 

treinamento 

AlpacaML Algoritmo DTW -- Supervisionado -- 

eCraft2learn Modelos de 

nuvem pré-

treinados, suporte 

a navegador 

integrado, IBM 

Watson 

Criação de modelo 

definindo camadas / 

neurônios, método 

de otimização, 

função de perda 

Supervisionado Iterações de 

treinamento, taxa 

de aprendizagem, 

divisão de 

validação, 

embaralhamento 

de dados 

Educational 

Approach to 

ML with 

Mobile 

Applications 

Tensorflow.js -- Supervisionado -- 

Milo Tensorflow.js Número de recursos, 

tipo de conexões de 

camadas, número 

de nós, função de 

ativação, função de 

otimizador 

Supervisionado e 

não 

supervisionado  

Taxa de 

aprendizagem, 

função de perda, 

métricas de 

treinamento, 

iterações 

PIC 

(Personal 

Image 

Classifier) 

Tensorflow.js Modelo (MobileNet 

ou Squeezenet), tipo 

de modelo 

(convolution, flatten) 

Supervisionado Taxa de 

aprendizagem, 

épocas, fração de 

dados de 
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e quantidade de 

camadas 

treinamento, 

otimizador 

SnAIp Algoritmo Q-

Learning 

-- Aprendizagem por 

reforço 

Taxa de 

aprendizagem, 

fator de desconto, 

taxa de 

exploração, ações 

disponíveis 

DeepScratch Tensorflow.js Redes neurais: 

Densa, RNN e CNN 

Supervisionado -- 

Tabela 9 - Características do modelo de ML e aprendizagem. 

 

Usando ferramentas visuais, os conceitos de ML são normalmente ocultados 

com caixas pretas para reduzir a carga cognitiva durante o aprendizado (RESNICK et 

al., 2000). Essas abstrações de conceitos de ML incluem representações de alto nível, 

pois existem ferramentas (LANE, 2018) onde treinamento do modelo é reduzido a um 

único botão de ação. No entanto, como essa ocultação dos conceitos de ML limita a 

capacidade das pessoas de construir uma compreensão básica dos conceitos de ML 

(HITRON et al., 2019)(ReRESNICKsnick et al., 2000), algumas ferramentas fornecem 

modos avançados que fornecem uma representação de nível inferior. Por exemplo, 

eCraft2Learn, Milo e PIC, permitem definir parâmetros da arquitetura da rede neural 

(como tipo de modelo, número de camadas, etc.). Um modo avançado também é 

fornecido em relação aos parâmetros de treinamento (como épocas, taxa de 

aprendizagem, lotes, etc.) como parte do eCraft2Learn, Milo, PIC e SnAIP. No entanto, 

embora algumas ferramentas forneçam informações breves sobre o vocabulário e/ou 

esses parâmetros, nenhuma ajuda adicional adaptada ao público-alvo é fornecida 

para orientar a seleção de seus valores. 

Como a incerteza é uma característica inevitável dos modelos de ML na maioria 

dos aplicativos do mundo real e, portanto, ao interagir com um modelo de ML, é 

importante que os usuários 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 probabilístico e suas limitações podem ser difíceis 

de transmitir aos alunos, que podem ter dificuldade em compreender as implicações, 

pois estudos mostram que mesmo um único valor discrepante em um classificador 

pode resultar em confusão significativa para os usuários (KIM et al,. 2015). A este 

respeito, a maioria das ferramentas também fornece suporte para a avaliação do 

modelo de ML treinado (Tabela 10), principalmente permitindo que o usuário teste o 

modelo com novos dados (capturados via webcam, etc.) para os quais o modelo 

fornece como saída o rótulo previsto ao qual a entrada pertence e o valor de confiança 

que representa a probabilidade de acerto. 

Nome Métricas de avaliação Divisão do dataset 

AlpacaML Testando com novas imagens indicando seu 

rótulo. 

Após o treinamento do modelo, 

os alunos podem adicionar 

novas ações que os usuários 

estão realizando para teste. 

eCraft2learn Perda de treinamento, precisão, duração Divisão manual por usuário 

Educational 

Approach to 

ML with Mobile 

Applications 

Nível de confiança mostrado como caixas 

pretas em uma classe. 

NI 

Milo Gráfico de precisão, gráfico de perda NI 

PIC (Personal 

Image 

Classifier) 

Resultados de previsão por imagem, tabela de 

correção, gráfico de confiança 

Após o treinamento do modelo, 

os alunos podem adicionar 

novas imagens para teste da 

mesma forma que na etapa de 

treinamento. 

SnAIp NI NI 

DeepScratch função de perda, precisão de treinamento e 

teste de precisão. 

NI 

Tabela 10 - Características relativas à avaliação. 

 

Poucas ferramentas visualizam também métricas de desempenho, como 

precisão e função de perda (eCraft2Learn). Outra abordagem é a visualização de uma 

tabela de correção e/ou gráfico de confiança (TANG et. al,. 2019) (Figura 7). Uma 

tabela de exatidão mostra todas as imagens de teste e se foram ou não classificadas 
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corretamente. Isso ajuda os usuários a inferir por que imagens específicas foram 

classificadas corretamente ou não, comparando as imagens para encontrar 

semelhanças. Um gráfico de confiança mostra todas as imagens de teste para um 

rótulo por vez com base na confiança do modelo. Ele permite que os usuários possam 

inferir as características das imagens que um modelo aprende para rótulos 

específicos, para que os usuários possam encontrar padrões em como o modelo toma 

decisões para melhorar sua precisão. Essas visualizações dos resultados da 

classificação, facilitam a identificação de dados que não estão classificados com 

precisão e, assim, auxiliam na análise dos alunos para melhorar o desempenho do 

modelo. O uso de exemplos para apoiar a compreensão das classes parece ser uma 

solução promissora que ressoa com os usuários (KIM et al., 2015).  

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

 

Nenhuma orientação adicional sobre a interpretação das faixas de valores e o 

nível de desempenho que eles indicam é fornecida, nem dicas sobre como ajustar o 

modelo se os níveis de desempenho desejados não forem alcançados. Fornecer 

essas informações como parte de uma ferramenta educacional pode ajudar os alunos 

a interpretar e compreender os resultados e a orientá-los de forma construtiva para 

aprender como melhorar o modelo. 
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3.3.4. Quais são suas características em relação à plataforma de implantação? 

Enquanto várias ferramentas fornecem suporte para a implantação como parte 

de um jogo ou aplicativo móvel, integrado ou como uma extensão de um ambiente de 

programação baseado em bloco (Figura 8), a solução Milo suporta apenas a 

exportação do modelo de ML criado.  

 

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

Dependendo das tarefas específicas que a ferramenta suporta, blocos de 

programação de ML são fornecidos para incorporar o ML criado ao projeto. De longe, 

os ambientes baseados em blocos mais adotados são o Scratch, App Inventor (Figura 

1) e Snap!. Para incorporar os modelos de ML criados, essas extensões fornecem 

blocos de programação 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 são projetados em conformidade com o design visual da 

respectiva linguagem de programação baseada em blocos. 
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Nome Apenas 

exportar 

Suporte ao Deploy 

Plataforma Blocos adicionados para ML 

AlpacaML -- Extensão para 

Scratch  

NI 

eCraft2learn -- Snap! Blocos diversos para várias tarefas de ML 

Educational 

Approach to ML 

with Mobile 

Applications 

-- Extensão para App 

Inventor 

Diversas extensões de bloco 

Milo Python 

code 

-- -- 

PIC (Personal 

Image 

Classifier) 

-- Extensão para App 

Inventor e 

PersonalImageClas

sifier.aix 

A extensão PIC tem três propriedades no 

designer e 11 blocos no editor de blocos 

SnAIp -- Extensão para 

Snap! 

Diversas extensões de bloco 

DeepScratch -- Extensão para 

Scratch  

8 blocos para uso de ML e 8 blocos para 

retorno de informações do processo de ML 

Tabela 11 - Características da plataforma de implantação. 

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 motivá-los a criar aplicativos 

inovadores que atendam aos seus interesses. 

 

3.3.5. Como as ferramentas foram desenvolvidas e avaliadas? 

A maioria das publicações encontradas carece de uma descrição da 

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

fonte de algumas ferramentas (Tabela 12) está disponível sob licença de código aberto 

permitindo sua evolução e adaptação. 

Nome Metodologia científica Disponibilidade do código Licença do 

código 

AlpacaML NI NI NI 

eCraft2learn NI https://github.com/ecraft2learn/ai/blo

b/master/ecraft2learn.js 

BSD 

Educational 

Approach to 

NI NI NI 



54 

 

ML with 

Mobile 

Applications 

Milo NI https://miloide.github.io Apache 2.0 

License 

PIC 

(Personal 

Image 

Classifier) 

NI https://github.com/mit-

cml/appinventor-

extensions/tree/extension/personal-

image-classifier 

Apache-2.0 

License 

SnAIp NI NI NI 

DeepScratch NI https://github.com/Noufst/DeepScrat
ch 

-- 

Tabela 12 - Informações sobre o desenvolvimento das ferramentas. 

No entanto, outros estudos visando a avaliação das ferramentas são relatados. 

Os fatores avaliados variam desde a eficácia das ferramentas na aprendizagem, 

usabilidade, utilidade e eficiência dos alunos até a identificação de seus pontos fortes 

e fracos. As avaliações foram conduzidas como estudos de caso. Os tamanhos das 

amostras são 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 domínio 

dos alunos para coletar dados, construir modelos, testar e avaliar modelos, 

permitindo-lhes realizar iterações rápidas para testar hipóteses 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 características 

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 prática. 

A integração em ambientes gerais de programação baseados em blocos também 

permite a criação de artefatos atraentes e objetivos. 
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Name Fatores de 
qualidade 
avaliados 

Projeto 
de 

pesquisa 

Tamanho 
da 

amostra 

Contexto 
de 

aplicação 

Descobertas 

AlpacaML Como os 
jovens podem 

usar o 
AlpacaML 

para construir, 
testar e refinar 

modelos de 
habilidades 
atléticas que 

desejam 
melhorar. 

Estudo de 
caso 

6 Alunos de 8 
a 14 anos 

que tiveram 
experiência 

com 
scratch 

Aproveita o conhecimento 
de domínio dos alunos 

para coletar dados, 
construir modelos, testar 

e avaliar modelos; 
permite que eles 

conduzam iterações 
rápidas para testar 
hipóteses sobre o 

desempenho do modelo e 
reformular seus modelos; 

permite que os alunos 
desenvolvam teorias 
sobre como o modelo 

funciona e as 
características de um 

bom modelo. 

eCraft2lear
n 

Compreensão 
do aluno sobre 
IA e ambiente 

de agente, 
percepção e 
ação, bem 

como atenção, 
envolvimento, 

prazer e 
usabilidade do 

ambiente 
Snap!. 

Estudo de 
caso 

0 Alunos do 
ensino 

médio e 
profissionali

zantes 

77,5% dos alunos 
indicaram que entendem 
de IA. Todos os alunos 

gostaram do processo de 
aprendizagem, exceto um 
aluno. Mais de 40% dos 
alunos afirmaram que foi 
fácil. 82,5% dos alunos 
ficaram interessados e 
motivados em fazer o 

programa de IA usando o 
Snap! 

Educationa
l Approach 
to ML with 

Mobile 
Application

s 

Aprendizagem 
e interesse em 

ML 

Estudo de 
caso pré / 
pós-teste 

0 Alunos do 
ensino 
médio 

As extensões mostraram-
se benéficas para a 
compreensão dos 

conceitos introduzidos na 
primeira parte da aula. 

Milo Utilidade e 
facilidade de 

uso da 
ferramenta, 
juntamente 
com o nível 

percebido de 
compreensão 
dos conceitos 

de ML 

Estudo de 
caso pré / 
pós-teste 

0 Alunos de 
graduação 

de um 
primeiro 

curso 
introdutório 

em ML. 

 90% dos participantes 
relataram que as 

visualizações eram muito 
fáceis de criar usando o 
Milo e complementam 
sua compreensão dos 

conceitos. 70% dos 
alunos consideram que a 
ferramenta seria muito útil 

para alunos iniciantes. 

PIC 
(Personal 

Image 
Classifier) 

Usabilidade 
das 

ferramentas 
PIC e sua 
eficácia na 

introdução de 
ML aos 
novatos 

Estudo de 
caso pré / 
pós-teste 

3 Oficinas 
com alunos 
do ensino 

médio. 

Os alunos gostaram de 
usar a interface PIC e o 
aplicativo Expressions 

Match, indicando que as 
ferramentas eram 

intuitivas e divertidas de 
usar. Os alunos puderam 
usar as ferramentas de 

análise para desenvolver 
o raciocínio sobre como 

seus modelos estavam se 
comportando. A maneira 
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como a ferramenta 
fornece representações 
visuais de discussões 

guiadas habilitadas por 
dados sobre o 

desequilíbrio do conjunto 
de dados e como isso 

pode levar ao que parece 
ser um modelo 
tendencioso. 

SnAIp -- -- - -- -- 

DeepScrat
ch 

Teste de 
funcionalidade 
e  usabilidade 
da ferramenta 
DeepScratch 

Estudo de 
caso 

5 Alunos  8 a 
17 anos 

Apesar da pequena 
amostragem, os autores 

relatam que atingiram um 
resultado satisfatório ao 
conseguir ensinar ML ao 

grupo aplicado. 

Tabela 13: Informações sobre a avaliação das ferramentas. 

 

3.4. Discussão 

Atualizando a pesquisa feita por Gresse von Wangenheim et al. (2020) e 

filtrando os resultados apenas que abordavam o ensino médio foi possível 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 interação com os usuários acaba acontecendo de forma mais intuitiva uma vez 

que estes ambientes possuem um design mais simples e atraente que ambientes de 

programação tradicionais. As ferramentas permitem a exploração por parte dos 

alunos, possibilitando a criação de diferentes modelos personalizados de ML. Ao 

permitir a customização em geral do processo de ML através de uma interface visual 

é possível que os alunos desenvolvam interativamente seus modelos, permitindo que 

a cada iteração os mesmos avaliem o estado atual do desenvolvimento e que tomem 

as ações necessárias para continuar a melhorá-lo, desenvolvendo assim suas 

capacidades e seu pensamento a respeito de ML. 
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Na pesquisa foi possível observar que é possível que os jovens aprendam 

conceitos de ML na prática em um ambiente sem código. 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 necessárias 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 soluções mais completas ao custo de que os alunos já tenham uma 

compreensão prévia dos conceitos e práticas de computação. 

Encontrar o equilíbrio entre quais conceitos de ML devem ser abordados com 

os alunos do ensino médio requer atenção, pois os mesmos não têm educação formal 

obrigatória a respeito do assunto. É muito importante que os ambientes não sejam 

uma “caixa preta” onde os alunos insiram os dados e recebam um modelo pronto, uma 

vez que dessa forma acaba não 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 opções de customizações necessárias quanto a atividade sendo executada. 

Ao permitir que os alunos tenham a possibilidade de criar seus próprios, se abre uma 

grande oportunidade para que eles explorem cada vez mais as áreas de IA/ML, além 

de contribuir com seu desenvolvimento de sua criatividade. Entretudo as ferramentas 

não oferecem um suporte educacional mais abrangente como o fornecimento de 

instruções e dicas construtivas, prática comum em ambientes que se propõem a 

ensinar programação a jovens. 

Todas as ferramentas estão disponíveis online e com acesso pelo navegador, 

facilitando o acesso às mesmas uma vez que não se fica preso ao ambiente com 
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dependências de bibliotecas por exemplo, entretanto a conexão contínua com a 

internet pode ser um problema em alguns cenários. Em geral as ferramentas são 

acompanhadas por um conjunto de recursos educacionais que vão de tutoriais até 

alguns cursos extracurriculares de curta duração, porém estão disponíveis apenas em 

inglês, o que pode inviabilizar a aprendizagem dos alunos do ensino médio. 

Ameaças à validade: Ameaças à validade. A fim de minimizar as ameaças à validade 

dos resultados deste estudo, foram identificadas ameaças potenciais e foram 

aplicadas estratégias de mitigação. As revisões sistemáticas sofrem com o viés 

comum de que resultados positivos têm maior probabilidade de serem publicados do 

que resultados negativos. No entanto, não consideramos isso uma ameaça crítica à 

esta pesquisa, pois em vez de focar no impacto dessas ferramentas, foi buscado 

caracterizar as próprias ferramentas. Para mitigar a omissão de estudos relevantes, 

foi construída cuidadosamente a string de pesquisa para ser o mais inclusivo possível, 

considerando não apenas os conceitos principais, mas também os sinônimos. O risco 

de excluir estudos primários relevantes foi ainda mais atenuado pelo uso de vários 

bancos de dados e a inclusão de literatura secundária. Ameaças à seleção de estudos 

e extração de dados foram mitigadas através do fornecimento de uma definição 

detalhada dos critérios de inclusão/exclusão. 
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4. Visual Layer Classification para o desenvolvimento de modelo 

de classificação de imagens 

 Este capítulo apresenta o desenvolvimento do Visual Layer Classification 

(Vulcan) além da aplicação prática para a classificação do modelo de árvores nativas. 

 

4.1. Análise de Requisitos 

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma interface visual compatível com 

Jupyter Notebooks no Google Colab para a tarefa de classificação de imagens single 

label. A interface será baseada no processo centrado no ser humano (GRESSE VON 

WANGENHEIM; VON WANGENHEIM, 2021) desde a análise de requisitos, entrada 

dos dados já classificados até a exportação 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 predição 

deverá ser possível realizar o upload de uma imagem para realizar a predição. Serão 

aceitas imagens de diferentes tamanhos e formatos uma vez que estes detalhes serão 

tratados internamente. 

A respeito do processo de ML a ferramenta deve contemplar o tratamento de 

imagens como conversão e redimensionamento além de também suportar o processo 

de aumentação, caso desejado. As etapas de treinamento dos modelos de ML 

permitirão a seleção da arquitetura do modelo, além alguns hiperparâmetros como o 

número de épocas, podendo também realizar o fine tuning do modelo. A visualização 

de medidas de desempenho como por exemplo acurácia, error rate, matriz de 
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confusão também deverá ser apresentada. Ao final do processo, a ferramenta deverá 

permitir a exportação do modelo. 

Ao final do desenvolvimento, a interface será aplicada ao contexto da tarefa 

real de classificação de espécie de árvores.  

 

4.2. Arquitetura do sistema 

A Figura 9 mostra a visão 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 são acessíveis diretamente 

pelo navegador do computador, independentes do sistema operacional e sem a 

necessidade de instalação de programas e/ou bibliotecas adicionais. Como principal 

opção para viabilizar o uso deste ambiente tem-se o Google Colab, onde é possível 

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 

integração com o Colab é suportada e de fácil desenvolvimento e, além disso, é 

possível gerenciar, visualizar e compartilhar o dataset facilmente. 

Para os elementos visuais é utilizada a biblioteca Jupyter Widgets 

(IPYWIDGETS, 2021) que é a principal referência em elementos visuais utilizados em 

Jupyter Notebooks. 

 Para a tarefa de classificação de imagens é utilizado a biblioteca fast.ai. Ela é 

uma biblioteca de IA/ML com a curva de aprendizado mais rápida em comparação a 

outras bibliotecas(FAST.AI, 2021). 
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Apesar de suportar elementos visuais, o Colab não foi concebido como uma 

interface gráfica ou aplicação de uma célula. Normalmente se utilizam diversas 

células, uma com cada trecho de código referente a etapa do processo de ML. 

Entretanto é possível encapsular todos os processos de IA/ML de acordo com os 

elementos visuais disponíveis e executar a aplicação de ponta a ponta em apenas 

uma célula. 

 É utilizado um pacote PIP para a distribuição do Visual Layer Classification para 

ser disponibilizado no Notebook com o mínimo de linhas de código. 

 

Figura 9 - Visão geral do Vulcan 
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4.3. Implementação do Vulcan 

Nesta seção é apresentado o desenvolvimento e implantação 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 análise 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 saída de 

dados guiando o suporte desenvolvido Visual Layer Classification conforme 

apresentado na Tabela 14. 

 

Fase do 

processo de 

ML 

Passo do 

processo 

Detalhes e padrões 

Análise de 

requisitos 

Especificação 

da(s) tarefa(s) e 

requisitos do 

sistema de ML   

● Tarefa 

● Tipo da tarefa 

● Categorias 

● Fonte de dados 

● Quantidade de dados 

● Padronização das imagens 

● Rotulação dos dados 

● Desempenho 

Preparação 

de dados 

Conjunto de 

dados (no 

Google Drive) 

Um conjunto de dados de imagens deve ser disponibilizado em 

uma pasta no Google Drive e dentro desta pasta deve haver uma 

pasta para cada label desejado. As imagens ficarão dentro da 

pasta de cada label respectivo. 

Definição do 

conjunto de 

dados 

Caminho do diretório no Google Drive 

Visualizar 

informações do 

conjunto de 

dados 

Percorre o conjunto de dados informados e mostra um 

histograma com a distribuição das imagens nas classes utilizando 

a função 

Padronização 

das imagens: 

Redimensionam

ento 

Padrão = Sim 

 

● Sim 

- Tamanho: 224px 

- Método redimensionamento: "squish" 

● Não 
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- Tamanho: (min=8px, max=640px) 

- Método redimensionamento: ("crop", 

"pad","squish") 

Padronização 

das imagens:  

Transformações 

e aumentações 

Padrão = Desabilitado 

 

● Desabilitado - Não realiza nenhuma alteração 

● Habilitado - Cria aumentações das imagens de acordo 

com as transformações: 

- Espelhar horizontalmente: (Sim, Não) 

Padrão = Sim 

- Espelhar verticalmente: (Sim, Não) 

Padrão = Não 

- Zoom máximo: (min=1.0,max=4) 

Padrão = 1.1 

- Zoom mínimo: (min=0.5,max=1) 

Padrão = 0.9 

- Iluminação máxima: (min=0.2,max=1) 

Padrão = 0.2 

- Intensidade das transformações: (min = 0,max = 

3) 

Padrão = 1 

- Rotação máxima: (min=0,max=30) 

Padrão = 10 

- Intensidade iluminação: (min=0.25, max=1) 

Padrão = 0.75 

- Inclinação: (min=0.1, max=1) 

Padrão = 0.2 

Separação do 

conjunto de 

dados de 

treinamento e 

validação 

Padrão = 20% 

Tamanho do 

Batch 

Padrão = 16 

 

● 8 

● 16 

● 32 

● 64 

● 128 

● 256 

Criar dataloader Cria o objeto que agrupa os elementos definidos anteriormente 

(dataset, redimensionamento, transformações e aumentações 

(quando houver), splitter e o tamanho do batch). Além disso, 

converte todas as imagens do dataset para o mesmo formato 

(jpg) e padroniza os nomes de acordo com a pasta. 

Visualizar batch ● Qtd. (itens do batch): (min = 1,max = 15) 

Padrão = 3 

● Somente variações da mesma imagem?: 

- Sim: Exibe as aumentações e transformações de 

apenas uma imagem 

- Não: Mostra as diferentes imagens do batch 

Padrão = Não 
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Transfer 

Learning 

Seleção da 

arquitectura  

Padrão = resnet18 

 

● alexnet 

● densenet121 

● densenet161 

● densenet169 

● densenet201 

● resnet18 

● resnet34 

● resnet50 

● resnet101 

● resnet152 

● squeezenet1_0 

● squeezenet1_1 

● vgg16_bn 

● vgg19_bn 

Métricas do 

acompanhament

o do treinamento 

Padrão = Acurácia 

● Taxa de erro 

● Acurácia 

Criar Learner Cria o objeto que irá "aprender". Será criado partir dos elementos 

definidos anteriormente no dataloader em conjunto com a 

arquitetura e as métricas definidas 

Epochs Padrão = 10 

● min=1 

● 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 distribuição dos arquivos contidos no learner 

e efetuar correções e/ou customizações caso necessário. 

Avaliação 

do Transfer 

Learning 

Matriz de 

confusão 

Exibe a matriz de confusão do modelo treinado 

 

Acurácia por 

categoria 

Exibe a acurácia por categoria além de outras métricas de 

desempenho do treinamento do modelo como f1 score 

Principais 

perdas 

Padrão = 3 

Exibe até 10 principais perdas do modelo treinado exibindo 

● Imagem 

● Classificação original 

● Classificação predita 

● Métricas 

Mais 

Confundidos 

Padrão = 3 

 

Exibe a informação textual de quais itens foram confundidos e 

quantas vezes foram confundidos de acordo com o valor 

informado. 

Fine tuning 

(opcional) 

Descongelar 

modelo 

Realiza o unfreeze do modelo permitindo encontrar a melhor taxa 

de aprendizagem. 

Encontrar 

melhor taxa 

Executa a busca das melhores taxas de aprendizagem para o 

modelo e salva esse valor, além de exibir em tela as taxas: min, 

step, valley e slide. 

Epochs fine 

tuning 

Padrão = 5 

● min=1 

● max=50 
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Treinar modelo 

otimizado 

Padrão = 10 

● min=1 

● max=50 

 

Avaliação 

do Fine 

tuning 

Matriz de 

confusão 

Exibe a matriz de confusão do modelo treinado 

 

 

Acurácia por 

categoria 

Exibe a acurácia por categoria além de outras métricas de 

desempenho do treinamento do modelo como f1 score 

Principais 

perdas 

Padrão = 3 

 

Exibe até 10 principais perdas do modelo treinado exibindo 

 

● Imagem 

● Classificação original 

● Classificação predita 

● Métricas 

Mais 

Confundidos 

Padrão = 3 

 

Exibe a informação textual de quais itens foram confundidos e 

quantas vezes foram confundidos de acordo com o valor 

informado. 

Predição Upload Permite o upload de uma imagem (por vez) para realizar a 

predição da mesma. 

 

 

Predição Exibe a imagem e o resultado da predição com a categoria 

resultante com percentual de confiança. 

Exportação Exportar modelo 

PKL 

Exporta o modelo no diretório informado (da mesma forma que o 

path) usando pickle_protocol. 

 

 

Exportar modelo 

ONNX 

Exporta o modelo no diretório 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. Integração com o Google Drive 

A integração com o Google Drive (COLAB, 2021) é a ponte entre a entrada e 

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

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

treinado. 
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A autenticação é feita com a API da Google e é possível logar com a conta que 

desejar (não necessariamente a mesma do Colab), esta conta se conectará ao drive 

apenas nas pastas informadas pelo próprio usuário durante a execução. 

 

4.3.2. Biblioteca Fast.ai 

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

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

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

● Dataloader, objeto que agrupa além das imagens, informações sobre as 

transformações, aumentações, callbacks, splitter e o tamanho do bach; 

● Learner, objeto criado a partir do dataloader, nele sendo definida a arquitetura 

em que o modelo será treinado bem como as métricas de treinamento 

disponíveis (taxa de erro e acurácia);  

● Interp, objeto criado após o learner terminar o treinamento (seja o inicial ou o 

fine-tuning), contendo as informações 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 seção anterior. 

Para fazer essa camada intermediária foram criadas algumas funções para garantir 

os objetos necessários além da execução das etapas pré-definidas.  
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Figura 10 - Etapas do processo de ML centrado no ser humano 

 

build_path(path_f): Responsável pela variável 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): Responsável pela 

variável global que guarda o dataloader para ser utilizado no restante da ferramenta. 

Para a criação do dataloader anteriormente são criados os seguintes itens de acordo 

com os parâmetros recebidos: splitter, redimensionamento, transformações e 

aumentações (caso desejado) e datablock. 

create_learner(model_architecture): Responsável pela variável global que guarda o 

learner para ser utilizado no restante da ferramenta. Para a criação do learner 

anteriormente é criado o callback de acordo com as métricas selecionadas na 

interface. 

train_data(epochs): Responsável pela variável global que guarda o interp para ser 

utilizado no restante da ferramenta. Treina o modelo de acordo com número de epochs 

selecionada na interface 

jpg_converter(path): Responsável por converter os arquivos para jpg e renomear os 

mesmos com o prefixo da pasta seguido de um número sequencial 
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4.3.4. Interface visual 

A interface representa visualmente todo o processo de ML/IA na ferramenta, 

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

encapsulado na função visual_layer().  

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

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

saídas da ferramenta. Para os demais elementos (textos, entradas e botões) foi 

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

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

Fase do 

processo de 

ML 

Passo de 

processo 
Interface 

Análise de 

requisitos 

Especificação 

da(s) tarefa(s) e 

requisitos do 

sistema de ML 
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Preparação de 

dados 

 

Definição do 

conjunto de dados 

 

 
 

Visualizar 

informações do 

conjunto de dados 

 

 
 

Padronização das 

imagens: 

Redimensioname

nto 

 

 
 

Padronização das 

imagens: 

Transformações e 

aumentações 

 

 
 

Separação do 

conjunto de dados 

de treinamento e 

validação 
 

Tamanho do 

Batch 

 

 

 
 

 

Criar dataloader 
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Visualizar batch 

 

 
 

Transfer 

Learning 

Seleção da 

arquitetura 

 

 
 

Métricas do 

acompanhamento 

do treinamento 

Criar Learner 

Epochs  

 
 

Treinar modelo 
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Data Cleaning 

 

 

 
 

Avaliação do 

Transfer 

Learning 

Matriz de 

confusão 

 

 
 

Acurácia por 

categoria 

 

 
 

Principais perdas 

 

 
 

Mais Confundidos 
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Fine tuning 

(opcional) 

Descongelar 

modelo 

 

 
 

Encontrar melhor 

taxa 

Epochs fine 

tuning 

 

 
 

Treinar modelo 

otimizado 

Avaliação do 

Fine tuning 

Matriz de 

confusão 
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Acurácia por 

categoria 

 

 
 

Principais perdas 

 

 
 

Mais Confundidos 

 

 
 

Predição 

Upload  

 
 

Predição 

Exportação 

Exportar modelo 

PKL 

 

 
 

Exportar modelo 

ONNX 

Tabela 15 - Resultado obtido na interface visual 
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4.3.5. Distribuição 

 Todo o código desenvolvido está disponível no repositório de códigos da 

UFSC4 sob a licença BSD 3-clause. 

 O pacote vulcan-colab também estará disponível na biblioteca PyPI para ser 

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

também estará disponível. Todos os links, instruções e ajuda se encontram na 

documentação do Vulcan5. 

 

Figura 11 - Exemplo da instalação e execução do Vulcan 

                                            
4 https://codigos.ufsc.br/gqs/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 Aplicação: Modelo de ML de reconhecimento de árvores 

nativas de Santa Catarina 

A fim de validar o desenvolvimento do Visual layer classification foi realizada 

uma aplicação do Vulcan a um exemplo real. Em cooperação com pesquisadores do 

departamento de Biologia da UFSC e com base no projeto Inventário florístico da 

UFSC (UFSC SUSTENTÁVEL, 2016) foram coletadas e rotuladas imagens referentes 

a 6 espécies nativas de árvores conforme a Tabela 16. Também existem outras 

pesquisas dos membros da iniciativa Computação na Escola/INCoD/INE/UFSC com 

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

avaliação. 

Nome popular Espécie Qtd de árvores no Campus 

Aroeira-Vermelha Schinus terebinthifolius 155 

Jerivá Syagrus romanzoffiana 150 

Mulungu, Eritrina Erythrina speciosa 48 

Capororoca Myrsine guianensis 47 

Embaúba Cecropia glaziovii 43 

Pitangueira Eugenia uniflora 39 

Tabela 16 - Árvores nativas selecionadas para a criação do modelo. 

4.4.1. Conjunto de dados 

Como resultado da coleta e rotulação das imagens das árvores em 2020 foi 

criado um conjunto de dados totalizando 214 imagens. Mais informações sobre o 

conjunto de dados resultante são mostrados na Tabela 17. 

Conjunto de dados 

Descrição dos dados Conjunto de imagens6 de 6 espécies nativas 

entre as mais frequentes no campus da UFSC 

Origem dos dados (coleta própria/uso de 
conjunto de dados pré-existente, p.ex. do 
kaggle) 

Coleta própria realizada pelos integrantes do 
laboratório em 2020 

Quantidade total de dados 214 

                                            
6

https://ufscbr-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/jean_hauck_ufsc_br/EkpANa4nooZIoJPmeNVRhWYB_BQJYawcxcDXJgNCsfWQ4g?e=4Tj64x 
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Distribuição dos dados por categoria 

 
Labeling Realizada em cooperação com o departamento 

de Biologia da UFSC e com base no projeto 
Inventário florístico da UFSC (UFSC 
SUSTENTÁVEL, 2016) 

Tamanho de imagens 224x224 pixels 

Tamanho do batch 16 

Dataset splitting 80% para treinamento (171 imagens) 
20% para validação (43 imagens) 

Tabela 17 - Informações do conjunto de dados 

 

4.4.2. Treinamento e desempenho 

Foram criados e treinados 3 modelos, cada um com diferentes arquiteturas e 

hiperparâmetros. A análise de requisitos foi a mesma para todos os modelos e é 

mostrada na Tabela 18. Na Tabela 19 temos os detalhes do treinamento e avaliação 

de cada modelo. 

Análise de 

requisitos 

Tipo da tarefa Single-label classificação de imagens 

Categorias categorias de espécies de árvores nativas/endêmicas de 

SC/Brasil (Aroeira-vermelha, Capororoca, Embaúba, 

Jerivá, Mulungu, Pitangueira Experiência) 

Fonte de dados Conjunto de dados de árvores 

Quantidade de 

dados 

215 no total, aproximadamente 30 por categoria 

Padronização 

das imagens 

224x224 pixels 

Rotulação dos 

dados 

Padrão do conjunto de dados 

Desempenho Acurácia (total/por categoria): No mínimo 0.75, F1 score: 

No mínimo 0.75. 

Tabela 18 - Análise de requisitos para o treinamento do modelo. 
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Modelo 
Processo 

de ML 
Tarefa Parâmetro/Resultado 

Modelo 
1 

 

Padronização das 
imagens: 

Redimensionament
o 

Padrão (224x224 pixels) 

Padronização das 
imagens: 

Transformações e 
aumentações 

Padrão = Desabilitado 

Separação do 
conjunto de dados 
de treinamento e 

validação 

Padrão = 20% 

Tamanho do Batch Padrão = 16 

Transfer 
Learning 

Seleção da 
arquitectura 

resnet18 

Métricas do 
acompanhamento 

do treinamento 
Taxa de erro e acurácia 

Epochs 10 

Treinar modelo 

 

 
 

Avaliaçã
o do 

Transfer 
Learning 

Matriz de confusão 
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Acurácia por 
categoria 

 

 
 

Tempo Tempo total de uso 8 minutos 

Modelo 
2 

 

Padronização das 
imagens: 

Redimensionament
o 

Padrão (224x224 pixels) 

Padronização das 
imagens: 

Transformações e 
aumentações 

 

 
 

Separação do 
conjunto de dados 
de treinamento e 

validação 

Padrão = 20% 

Tamanho do Batch Padrão = 16 

Resultado das 
aumentações 
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Transfer 
Learning 

Seleção da 
arquitectura 

vgg_16bn 

Métricas do 
acompanhamento 

do treinamento 
Taxa de erro e acurácia 

Epochs 5 

Treinar modelo 

 

 
 

Avaliaçã
o do 

Transfer 
Learning 

Matriz de confusão 

 

 
 

Acurácia por 
categoria 
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Encontrar melhor 
taxa 

 

lr_min:  0.0001737800776027143 
lr_steep:  4.786300905834651e-06 
lr_valley:  0.00013182566908653826 
lr_slide:  0.00010964782268274575 

Epochs fine tuning 3 

Treinar modelo 
otimizado 

 

 
 

Avaliaçã
o do Fine 

tuning 

Matriz de confusão 

 

 
 

Acurácia por 
categoria 
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Tempo Tempo total de uso 20 minutos 

Modelo 
3 

 

Padronização das 
imagens: 

Redimensionament
o 

Padrão (224x224 pixels) 

Padronização das 
imagens: 

Transformações e 
aumentações 

Padrão = Desabilitado 

Separação do 
conjunto de dados 
de treinamento e 

validação 

Padrão = 20% 

Tamanho do Batch 16 

Transfer 
Learning 

Seleção da 
arquitectura 

densenet121 

Métricas do 
acompanhamento 

do treinamento 
Taxa de erro e acurácia 

Epochs 20 

Treinar modelo 
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Avaliaçã
o do 

Transfer 
Learning 

Matriz de confusão 

 

 
 

Acurácia por 
categoria 

 

 
 

Principais perdas 

 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

Predição Upload Imagem de embauba. 
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Predição 

 

 
 

Tabela 19 - Resultados do treinamento dos modelos. 

O modelo 1 foi o mais simples, rodado com a arquitetura resnet18 com 10 

epochs concluindo a execução em apenas 8 minutos. No transfer learning já obteve 

uma acurácia de 95%. Ao analisar a matriz de confusão observa-se que apenas 2 

itens foram confundidos. Vendo a acurácia por categoria, apenas uma classe obteve 

resultados abaixo de 90%. Nesse caso não se executou o fine tuning. 

Com a arquitetura vg_16bn, utilizando o processo de aumentações e treinando 

o modelo por 5 epochs, o modelo 2 concluiu a execução em 12 minutos. No transfer 

learning obteve uma acurácia de 81%. Na matriz de confusão fica possível ver que 

apenas 14 itens foram confundidos. Neste caso, foi executado o fine tuning, 

demorando mais 8 minutos resultando em uma acurácia de 84% e resultando em 

apenas 8 itens errados na matriz de confusão. 

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 acurácia e apenas 6 itens na matriz de confusão. 

Em geral a ferramenta se saiu bem e consegui cumprir tudo o que foi proposto, 

realizando a tarefa de classificação de imagens single label. A ferramenta contemplou 

modelos simples e mais complexos, com diferentes parâmetros e passos opcionais, 

conseguindo consequentemente demorar menos ou mais tempo dependendo do que 

foi selecionado. 
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5. Avaliação do Vulcan 

5.1. Definição da avaliação  

Para avaliar a qualidade da ferramenta, foi realizada uma avaliação preliminar 

na forma de um painel de especialistas. O objetivo foi analisar a qualidade da camada 

visual em termos de utilidade, adequação funcional, eficiência de desempenho e 

usabilidade do ponto de vista de professores e alunos no contexto da educação em 

computação. De acordo com o foco no nível médio, foram incluídos professores do 

ensino médio. No entanto, devido ao fato de que atualmente a maioria dos alunos do 

ensino médio não possui nenhum conhecimento sobre ML e, portanto, podem não ser 

capazes de avaliar tal suporte, foram incluídos neste estudo preliminar alunos de 

graduação 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 são 

decompostos conforme apresentado na Tabela 20. 

Característica Sub- 

característica 

Avaliação do usuário  

Questionário  

Questionário do 

professor 

Questionário do 

aluno 

Escala de 

resposta 

Utilidade  Acho que a 

ferramenta é útil 

para ensinar ML no 

ensino médio 

A ferramenta é útil 

para aprender ML 

Escala 

Likert de 5 

pontos 

(Concordo 

totalmente, 

Concordo, 

Não 

concordo 

nem 

discordo; 

Acho que a 

ferramenta é útil 

para ensinar ML 

para iniciantes na 

graduação / alunos 

na graduação 
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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 

Discordo; 

Discordo 

totalmente) 

Eu acho que pode 

ser mais útil do que 

a interface de 

programação 

baseada em texto 

convencional do 

Jupyter para 

começar a ensinar 

o desenvolvimento 

de um modelo de 

ML para iniciantes 

Eu preferiria 

começar a aprender 

o desenvolvimento 

de um modelo de ML 

usando essa 

interface visual do 

que usando a 

interface de 

programação 

baseada em texto 

convencional do 

Jupyter 

Funcionalidade Completude Existem 

etapas/partes para 

ensinar o 

desenvolvimento 

da classificação de 

imagens para 

iniciantes que não 

são suportadas 

pela ferramenta? 

  Sim, não 

(se sim, 

qual?) 

Corretude Você notou algum 

erro em relação à 

funcionalidade da 

ferramenta? 

Você notou algum 

erro em relação à 

funcionalidade da 

ferramenta? 

Sim, não 

(se sim, 

qual?) 

Desempenho Comportament

o de tempo 

O desempenho da 

ferramenta é 

satisfatório? 

O desempenho da 

ferramenta é 

satisfatório? 

Sim, não 

(se não, 

porquê?) 

Usabilidade Eficácia Você conseguiu 

desenvolver um 

modelo de ML para 

classificação de 

imagens com a 

ferramenta? 

Você conseguiu 

desenvolver um 

modelo de ML para 

classificação de 

imagens com a 

ferramenta? 

Sim, não 

(se não, 

porquê?) 

Eficiência Quanto tempo 

aproximadamente 

você demorou para 

desenvolver um 

modelo de ML 

usando a 

ferramenta? 

Quanto tempo 

aproximadamente 

você demorou para 

desenvolver um 

modelo de ML 

usando a 

ferramenta? 

___ 

minutos 

 Você considera 

apropriado o tempo 

que levou para 

desenvolver o 

modelo de ML com 

a ferramenta? 

Você considera 

apropriado o tempo 

que levou para 

desenvolver o 

modelo de ML com a 

ferramenta? 

Sim, Não 
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 Em comparação 

com uma versão de 

programação 

baseada em texto 

de um Jupyter 

notebook, você 

demorou menos 

tempo, mais tempo 

ou o mesmo para 

desenvolver um ML 

para classificação 

de imagens? 

Em comparação 

com uma versão de 

programação 

baseada em texto 

de um Jupyter 

notebook, você 

demorou menos 

tempo, mais tempo 

ou o mesmo para 

desenvolver um ML 

para classificação 

de imagens? 

Menos 

tempo, 

igual, mais 

tempo 

Satisfação Eu acho que 

gostaria de usar 

esse sistema com 

frequência. 

Eu acho que 

gostaria de usar 

esse sistema com 

frequência. 

Escala 

Likert de 5 

pontos 

(Concordo 

totalmente, 

Concordo, 

Não 

concordo 

nem 

discordo; 

Discordo; 

Discordo 

totalmente) 

Eu acho o sistema 

desnecessariamen

te complexo. 

Eu acho o sistema 

desnecessariament

e complexo. 

Eu achei o sistema 

fácil de usar. 

Eu achei o sistema 

fácil de usar. 

Eu acho que 

precisaria de ajuda 

de uma pessoa 

com 

conhecimentos 

técnicos para usar 

o sistema. 

Eu acho que 

precisaria de ajuda 

de uma pessoa com 

conhecimentos 

técnicos para usar o 

sistema. 

Eu acho que as 

várias funções do 

sistema estão 

muito bem 

integradas. 

Eu acho que as 

várias funções do 

sistema estão muito 

bem integradas. 

Eu acho que o 

sistema apresenta 

muita 

inconsistência. 

Eu acho que o 

sistema apresenta 

muita 

inconsistência. 

Eu imagino que as 

pessoas 

aprenderão como 

usar esse sistema 

rapidamente. 

Eu imagino que as 

pessoas aprenderão 

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 várias 

coisas novas antes 

Eu precisei aprender 

várias coisas novas 

antes de conseguir 

usar o sistema. 
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de conseguir usar o 

sistema. 

Operabilidade Você acha que a 

ferramenta de 

avaliação possui 

elementos 

ambíguos ou 

difíceis de 

entender? 

Você acha que a 

ferramenta de 

avaliação possui 

elementos 

ambíguos ou difíceis 

de entender? 

Sim, não 

(se sim, 

qual?) 

Pontos fortes e 

pontos a 

melhorar 

 

O que você mais 

gostou na 

ferramenta de 

avaliação? 

O que você mais 

gostou na 

ferramenta de 

avaliação? 

Aberta 

O que você menos 

gostou na 

ferramenta de 

avaliação? 

O que você menos 

gostou na 

ferramenta de 

avaliação? 

Aberta 

Mais alguma 

sugestão? 

Mais alguma 

sugestão? 

Aberta 

Tabela 20. Visão geral da decomposição das características de qualidade e operacionalização da 

medição. 

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

de professores e alunos. Durante o painel de especialistas, os usuários recebem 

primeiro uma visão geral básica do objetivo e dos recursos da ferramenta. Em seguida, 

eles realizam a tarefa de desenvolver um modelo de ML para a classificação de 

imagens de seis espécies de árvores com um conjunto de dados preparado 

executando todo o processo de desenvolvimento do modelo de ML. 

Os dados são coletados por meio de um questionário pós-teste. Os itens do 

questionário foram derivados das características de qualidade (Tabela 20). Foram 

utilizadas diferentes escalas, incluindo uma escala nominal (sim/não), uma escala 

ordinal, bem como uma escala Likert de 5 pontos dependendo da natureza do item. 

Além disso, também foi solicitada a identificação de pontos fortes e oportunidades de 

melhoria aos participantes. 

Instruções e formulários de coleta de dados foram disponibilizados online via 

LimeSurvey.  
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5.2. Execução da avaliação 

A avaliação da ferramenta foi realizada em agosto de 2021. Inicialmente foram 

convidados 26 alunos de graduação e pós-graduação e professores do ensino médio 

e ensino superior. Os participantes foram selecionados por amostragem de 

conveniência junto a membros da iniciativa Computação na Escola/INCoD/INE/UFSC 

com conhecimento prévio em Aprendizado de Máquina para classificação de imagens. 

Os participantes foram convidados por e-mail explicando o objetivo da avaliação e 

garantindo o sigilo. A participação foi voluntária.  

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 pós-graduação, por exemplo.   

Figura 12 apresenta a distribuição demográfica dos participantes da avaliação. 

Mais detalhes referentes aos dados coletados são apresentados no apêndice A e 

também disponível online7. 

                                            
7 https://datastudio.google.com/reporting/78facdda-ff39-436f-972c-9a710f8fc50f 
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Figura 12 - Visão geral da distribuição demográfica dos participantes.  

5.3. Análise dos resultados 

Para uma melhor interpretação das informações, as respostas são agrupadas 

por critério de análise. 

5.3.1. Utilidade 

Todos os alunos participantes acharam a ferramenta útil para aprender ML, e 9 

entre 10 professores acharam a ferramenta útil para ensinar ML no ensino médio. 

Quando perguntados para ensinar alunos iniciantes na graduação todos os 

professores acharam a ferramenta útil. A maioria dos participantes acha que pode 

ajudar a aprender conceitos de ML, além de achar que a ferramenta pode ser mais 

útil para aprender a desenvolver um modelo de ML em comparação ao ambiente 

tradicional, com exceção de um aluno (Tabela 21). 
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Papel Questão de análise 
Discordo 

totalmente Discordo 

Não 
concordo 

nem 
discordo Concordo 

Concordo 
totalmente Total 

Professor 

Acho que a 
ferramenta é útil para 
ensinar ML no ensino 

médio 0 0% 1 10% 0 0% 5 50% 4 40% 10 

Aluno 
A ferramenta é útil 
para aprender ML 0 0% 0 0% 0 0% 5 55,6% 4 44,4% 9 

Professor 

Acho que a 
ferramenta é útil para 

ensinar ML para 
iniciantes na 

graduação / alunos 
na graduação 0 0% 0 0,00% 0 0% 5 50% 5 50% 10 

Professor 

Acho que pode ajudar 
os alunos a aprender 

conceitos de ML 0 0% 0 0,00% 2 20% 3 30% 5 50% 10 

Aluno 

Acho que pode me 
ajudar a aprender 

conceitos conceituais 
de ML 0 0% 0 0,00% 1 11,1% 6 66,6% 2 22,2% 9 

Professor 

Eu acho que pode ser 
mais útil do que a 

interface de 
programação 

baseada em texto 
convencional do 

Jupyter para começar 
a ensinar o 

desenvolvimento de 
um modelo de ML 

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

Aluno 

Eu preferiria começar 
a aprender o 

desenvolvimento de 
um modelo de ML 

usando essa interface 
visual do que usando 

a interface de 
programação 

baseada em texto 
convencional do 

Jupyter 0 0% 1 11,11% 2 22,2% 2 22,2% 4 44,4% 9 

 Total 0 0% 2 2,9% 6 8,9% 30 44,7% 29 43,2% 67 

Tabela 21 - Análise da utilidade da ferramenta. 

5.3.2. Funcionalidade 

Em geral, a completude e a corretude obtiveram boas avaliações. 
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Apenas dois participantes apontaram partes não suportadas pela ferramenta, 

sendo ela a rotulação das imagens. Como definido isso ocorre dentro da ferramenta, 

mas houve uma falha na comunicação com os participantes e acabando não deixando 

isso explícito. Mas estes relatos mostram que o processo de rotulação pode ser 

retrabalhado, e quem sabe esteja dentro da ferramenta em trabalhos futuros. Em 

relação a erros, poucos usuários relataram problemas, entre eles a probabilidade da 

predição que muitas vezes acertava a classe mas apresentava um percentual 

incorreto.  

Pergunta sim não total 

Existem etapas/partes para ensinar o desenvolvimento 

da classificação de imagens para iniciantes que não 

são suportadas pela ferramenta? 

12 85,71% 2 14,29% 14 

Você notou algum erro em relação à funcionalidade da 

ferramenta? 

3 21,43% 11 78,57% 14 

Tabela 22 - Análise da funcionalidade da ferramenta. 

5.3.3. Desempenho 

Todos os participantes acharam o resultado da ferramenta satisfatório, 

conseguindo executar todas as etapas rapidamente, com exceção das 

parametrizações que naturalmente aumentam o tempo de execução do treinamento 

do modelo. 
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Pergunta sim não total 

O desempenho da ferramenta é satisfatório? 14 100% 0 0% 14 

Tabela 23 - Análise do desempenho da ferramenta. 

5.3.4. Usabilidade 

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

relação a eficácia 13 entre os 14 participantes conseguiram desenvolver o modelo 

para classificação de imagens.  

Pergunta sim não total 

Você conseguiu desenvolver um modelo de ML para 

classificação de imagens com a ferramenta? 

13 92,86% 1 7,14% 14 

Você considera apropriado o tempo que levou para 

desenvolver o modelo de ML com a ferramenta? 

14 100% 0 0% 14 

Tabela 24 - Análise da usabilidade da ferramenta. 

A ferramenta também se mostrou eficiente, como todos os usuários 

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

11 dos 13 usuários que concluíram 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 rápido do que em um ambiente baseado em texto. 

Pergunta Até 30 min Até 60 min total 

Quanto tempo aproximadamente você demorou 

para desenvolver um modelo de ML usando a 

ferramenta? 

11 84,62% 2 15,38% 13 

Tabela 25 - Análise do tempo de treinamento da ferramenta. 

Pergunta menos tempo mesmo ou 

mais 

tempo 

total 

Em comparação com uma versão de programação 

baseada em texto de um Jupyter notebook, você demorou 

menos tempo, mais tempo ou o mesmo para desenvolver 

um ML para classificação de imagens? 

10 71,43% 4 28,57% 14 

Tabela 26 - Análise da comparação da ferramenta com ambiente tradicional. 

Para medir a satisfação dos usuários foi aplicado o questionário 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 satisfação. A questão individual com a 

média mais baixa foi a que foi perguntado se é possível aprender como usar esse 

sistema rapidamente. A maior pontuação de uma questão individual foi referente a 

consistência do sistema, com nenhum participante indicando inconsistências.  

Pergunta Discordo 
totalmente 

Discordo Não 
concordo 

nem 
discordo 

Concordo Concordo 
totalmente 

Pontuação 
SUS 

Eu acho que gostaria de 
usar esse sistema com 
frequência. 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 fácil 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 várias 
funções do sistema estão 
muito bem integradas. 0 (0%) 0 (0%) 2 (14,3%) 7 (50%) 5 (35,7%) 8,04 

Eu acho que o sistema 
apresenta muita 
inconsistência. 9 (64,3%) 5 (35,7%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 9,11 

Eu imagino que as 
pessoas aprenderão 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 
várias 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 - Análise do questionário SUS. 

 

Em relação a operabilidade ficou evidente que apesar de os participantes 

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

retornos.  

pergunta sim não 

Você acha que a ferramenta de avaliação possui elementos 

ambíguos ou difíceis de entender? 

5 35,71% 9 64,29% 

Tabela 28 - Análise da operabilidade da ferramenta. 

5.4. Discussão 

Pontos fortes. 

O feedback dos participantes fornece uma primeira indicação que o Visual 

Layer Classification pode ser útil, 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 experiência com códigos e também sua completude. Os 

participantes elogiaram a praticidade do fluxo do processamento, podendo contemplar 

etapas que são mais complicadas ou adicionais caso desejem ou não, como realizar 

as aumentações com transformações, definir como quais métricas serão utilizadas e 

acompanhadas bem além das várias opções de visualização dos resultados. A 

possibilidade de poder realizar muitos testes variando as opções disponíveis também 

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

 

Sugestões de melhoria. 

As principais sugestões de melhoria foram principalmente relacionadas à falta 

de informações extras e explicações conceituais em geral sobre o fluxo, entradas e 

saídas. Parte disso já foi resolvido com a implementação da documentação externa 

contendo mais detalhes sobre cada etapa do processo em geral. Cada seção agora 

tem um ponto de interrogação com um link direto a seção da documentação 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 interação 

dos alunos com o código. 

Pergunta Comentários dos professores Comentários dos alunos 

O que você 

mais gostou na 

ferramenta 

● passo a passo já estabelecido, 

DS pronto, integração com 

métricas. 

● Simplicidade. 

● Praticidade no fluxo do 

processamento. 

● Passo a passo do processo de 

treinamento de forma 

parametrizada. 

● O que eu mais gostei foi da 

facilidade de desenvolvimento 

de um modelo de ML utilizando 

interface gráfica. Os passos 

estão bem definidos e a 

apresentação dos resultados é 

clara e de fácil entendimento. 

● Fácil entendimento 

● Expor vários ajustes 

● Ela possibilita usar várias 

técnicas para transformação e 

aumentação do dataset. 

● A ferramenta é bem completa e 

fácil de usar. Gostei também do 

formato de interface que 

permite atingir aqueles que não 

tem um conhecimento de 

programação. Parabéns pelo 

trabalho! 

● A disposição e interação visual 

dentro do Jupyter Notebook 

facilitando o processo de 

classificação de imagens. 

Permitiu uma fácil e rápida 

visão do processo como um 

todo. 

 

● Ter todo o sistema em ambiente 

gráfico, sem precisar usar 

nenhum código. 

● Facilidade de recriar/retestar a 

rede com diferentes 

configurações 

● Direta ao ponto, simples, 

concisa. Mensagens de sucesso 

ajudam bastante a entender que 

a etapa foi concluída. 

● A facilidade de somente clicar em 

um botão/inserir um texto no 

widget e já visualizar o resultado 

de uma forma concisa e 

compacta. 
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O que você 

menos gostou 

na ferramenta 

● adaptação inicial, poucas 

informações sobre os conceitos 

● Scroll interno da ferramenta 

pode gerar confusão para 

usuários com menos 

experiência. Senti falta de um 

botão para limpar os elementos 

de predição no upload. 

● O design visual ainda necessita 

ser melhorado, em especial os 

botões e a integração ao 

Google Drive está complicada. 

● Não é exatamente que "não 

gostei", mas acredito que 

poderia ter algumas 

explicações mais conceituais 

● Não ter acesso a imagens para 

poder visualizar os resultados 

de uma predição sem fazer 

upload 

● Não que não tenha gostado, 

mas levei uns 2 minutos para 

entender (fiquei lendo o código 

dentro da primeira célula) que a 

proposta era utilizar o 

JupyterNotebooks totalmente 

de forma visual, apenas pelas 

abas e botões. O que agora me 

parece excelente! 

● Gostei de tudo :D 

● Embora o código esteja 

disponível, ele não é 

obrigatório (entendimento ou 

mesmo 

manipulação/modificação) para 

o uso da ferramenta. 

Entretanto, abstrair os 

procedimentos pode, em um 

determinando nível - e no meu 

entendimento - distanciar o 

usuário dos conceitos básicos 

de ML. Acredito que uma maior 

interação com a ferramenta 

possa ajudar no processo. 

● Acho que falta um feedback 

visual para o resultado da 

aplicação das técnicas de 

transformação/aumentação. 

● - Seria interessante uma barra 

de progresso ou mensagem de 

“aguarde ...” no passo “Ver 

● O conteúdo pode ser aprimorado 

para tornar a ferramenta e as 

etapas mais claras. 

● O ambiente gráfico não 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 execução do 

próximo passo quando o passo 

anterior tivesse sido executado 

com sucesso. 

- A célula de “Transformações 

e Aumentações” 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 visualização 

e a navegação. Também as 

imagens ficaram coladas umas 

às outras. 

 

Tabela 29 - Comentários dos alunos e professores. 

 

Ameaças a validade da avaliação.  

  Os resultados obtidos nesta avaliação devem ser interpretados com cautela, 

levando em consideração as ameaças potenciais à sua validade. Devido à falta de 

medições em um contexto educacional real e/ou com grupo de controle, os resultados 

são limitados a fornecer apenas uma primeira indicação sobre a qualidade da 

ferramenta. Embora os participantes foram selecionados de forma que seus perfis 

correspondessem aos usuários em potencial, a falta de mais professores do Ensino 

Médio e ausência de estudantes desta faixa pode influenciar nos resultados. Sem 

integrantes do público alvo, possíveis necessidades de mais explicações podem ter 

sido relevadas dado conhecimento prévio dos participantes. Assim, indicando a 

necessidade de estudos futuros com maior número de participantes do perfil 

específicos do público alvo. Também é importante ressaltar que a ferramenta ainda 

estava em desenvolvimento quando foi submetida ao painel de especialistas, logo 

podendo apresentar erros e inconsistências durante os testes. 
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  Além disso, o tamanho da amostra pode comprometer a generalização dos 

resultados. O estudo foi baseado em um total de 14 participantes, um tamanho de 

amostra pequeno e que dificulta qualquer tipo de análise quantitativa. Porém, de 

acordo com Hakim (1987), pequenas amostras podem ser utilizadas para desenvolver 

e testar explicações, principalmente nos estágios iniciais do trabalho. 

  Devido a limitações práticas, 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 avaliação. Esse tipo de avaliação que ocorre 

fora de um contexto educacional pode não ser suficiente para medir o efeito da 

ferramenta. Mais estudos de avaliação em contextos educacionais são, portanto, 

necessários para confirmar os resultados. Visando neutralizar a ameaça de possíveis 

problemas na definição da medição em si, os questionários foram desenvolvidos 

decompondo sistematicamente o objetivo da avaliação em itens de questionário que 

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

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver uma ferramenta visual em um 

notebook para o ensino de Machine Learning no ensino médio, abordando desde a 

análise de requisitos até a exportação do modelo para implantação. Para isso foi 

realizada uma síntese da fundamentação teórica (O1). Também foi analisado o estado 

da arte em relação 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 fundamentação teórica 

e a análise do estado da arte foi elaborado um modelo conceitual da ferramenta de 

um classificador single label completo no colab, dando início ao desenvolvimento da 

biblioteca visual para suportar o processo de desenvolvimento de sistemas de 

Machine Learning para o ensino médio (O3). Os resultados da avaliação da 

ferramenta fornecem uma indicação inicial da sua utilidade, funcionalidade, 

desempenho e usabilidade bem positiva (O4). 

Assim, é esperado uma contribuição 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 programação consiga começar a aprender IA/ML e assim contribuir no seu 

progresso na aprendizagem como um todo. 

Como trabalhos futuros, recomenda-se a implementação de mais 

customizações em relação ao processo de ML em geral, uma vez que existem infinitas 

possibilidades e/ou necessidades mais específicas, mas entre elas principalmente a 

entrada dos arquivos por outra fonte que não o Google Drive e também outro método 

de rotulação das imagens, ambos internos da ferramenta. Também seria interessante 

retrabalhar a interface visual mais focada na interação entre os objetos da biblioteca 
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ipywidgets e o Colab, abrindo mais possibilidades para boas práticas de interfaces 

visuais ou mais interatividade com os elementos durante o fluxo. Outra oportunidade 

de melhoria seria a construção 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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Apêndice A - Resultados do survey 
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Apêndice B – Artigo Monografia 

 

Vulcan: Desenvolvimento de uma Ferramenta Visual de 

Classificação de Imagens para o Ensino de Machine Learning no 

Ensino Médio 
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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) está se tornando onipresente em nossas 

vidas, torna-se importante começar a ensinar uma compreensão básica dos conceitos 

de ML desde o início para permitir a compreensão de seu potencial e limites. Assim, 

a fim de facilitar o aprendizado e aplicar os conceitos básicos 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 classificação de 

imagens. A fim de facilitar a transição para ambientes convencionais mais tarde na 

camada visual é implementado com Jupyter Widgets dentro de um notebook Juptyer 

em execução no Google Colab. Os resultados de uma avaliação preliminar fornecem 

uma primeira indicação de que a camada visual pode ser útil, funcional, eficiente em 

termos de desempenho e utilizável para ensinar e aprender o desenvolvimento de 

classificação de modelos de imagens para iniciantes no ensino médio e superior. 

Palavras-chave: Machine Learning, Ensino para iniciantes, Classificação de 

imagens, Ferramenta visual 
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1. Introdução  

Machine Learning (ML) está presente em muitos dispositivos e serviços que fazem parte da 

nossa vida, como diagnóstico de saúde, detecção de fraude ou veículos autônomos. Assim, 

preparar jovens para se tornarem usuários responsáveis e conscienciosos e criadores de soluções 

inteligentes, é importante popularizar uma compreensão básica das tecnologias de ML já no K-

12 (Touretzky et al.,2019; Wong et al., 2020; Liu et al., 2020).   

Para que os alunos se tornem não apenas consumidores de IA, mas criadores de soluções 

inteligentes, é preciso o ensino da aplicação desses conceitos, para que obtenham uma 

compreensão mais profunda (Kahn et al., 2018; Touretzky et al., 2019). A aprendizagem ativa 

que enfatiza o fazer e as experiências diretas é importante, pois ajuda a tornar o ML 

transparente, permitindo que alunos construam modelos mentais corretos.   

Normalmente, os modelos de ML são desenvolvidos usando linguagens de programação 

baseadas em texto, como Python, em ambientes de programação como Jupyter Notebooks 

(jupyter.org) em execução no Google Colab (colab.research.google.com), fornecendo uma 

forma gratuita, aberta, interativa e colaborativa e ambiente acessível para desenvolver modelos 

de ML na exploração da nuvem. O ambiente Jupyter / Colab já é amplamente aplicado na 

educação 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 programação textual 

envolve um entendimento dos conceitos de programação e sua sintaxe (McCracken et al., 

2001). Portanto, pode ser benéfico começar 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 questão (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 instruções limitados específicos de domínio, reduzindo a carga 

cognitiva (Çakiroğlu et al., 2018).  

Já 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 rápida (Gresse von Wangenheim et al., 2021). A 

maioria dessas ferramentas é voltada principalmente para iniciantes, seguindo os princípios de 

design propostos por Resnick et al. (2005) e foi desenvolvida especificamente como 

ferramentas visuais parcialmente integradas a ambientes de programação 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 implantação (Rodríguez-García et al., 2020). No 

entanto, como a maioria dessas transições ocorrem começando em ambientes visuais que foram 

desenvolvidos especificamente para fins educacionais, pode ser mais difícil para os alunos 

progredir para o desenvolvimento de modelos de ML de uma forma mais convencional com 

Python em cadernos Jupyter. Portanto, a transição 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 classificação de imagens usando aprendizagem supervisionada no 

contexto do ensino de computação no ensino médio. Nesse sentido, a seguinte questão de 

pesquisa é abordada nesta pesquisa: É possível fornecer uma camada visual para notebooks 

Jupyter com um suporte útil 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 evolução e aprimoramento dessas ferramentas. 
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2. Metodologia de pesquisa 

 

Visando o desenvolvimento de uma interface visual que facilite o aprendizado da aplicação dos 

conceitos de ML, adotamos uma estratégia de pesquisa multi-método. 

 

Análise do estado da arte. Com o objetivo de fornecer uma visão geral sobre o estado da arte 

atual nos ambientes visuais de ML, realizamos um estudo de mapeamento sistemático seguindo 

o procedimento proposto por Petersen et al. (2015) e Kitchenham et al. (2011). Na fase de 

definição, foram definidas as questões de pesquisa e o protocolo de revisão, bem como as fontes 

de dados, estratégia de busca, strings de busca e critérios de inclusão/exclusão. A fase de 

execução foi realizada com base no protocolo de revisão conduzindo a pesquisa nos repositórios 

especificados. Os resultados da pesquisa inicial foram analisados quanto à sua relevância 

aplicando os critérios de inclusão/exclusão. Uma vez identificados os estudos relevantes, foram 

extraídos os dados relativos às questões de pesquisa. Com base nos dados extraídos, os estudos 

encontrados foram analisados e os resultados sintetizados. Os resultados detalhados desta 

revisão são apresentados em Gresse von Wangenheim et al. (2021). 

 

Design centrado no ser humano da extensão visual do Jupyter Notebook. Seguindo uma 

abordagem de design centrado no ser humano (ISO / IEC 9241-210, 2019), realizamos as 

seguintes atividades: 

Caracterização do contexto de uso. No âmbito da análise de contexto, analisou-se o 

público-alvo e as necessidades para o respetivo nível 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 

características da plataforma de destino (Jupyter Notebook e Google Colab). 

 

Especificação dos requisitos do usuário. Identificamos os requisitos funcionais e não 

funcionais da extensão visual com base na análise de contexto. 

 

Desenvolvimento da camada visual. Uma das alternativas técnicas viáveis 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). Nós, iterativa e incrementalmente, desenvolvemos o suporte de software 

especificando primeiro o conteúdo do design da interface do usuário e, em seguida, 

desenvolvendo protótipos da interface do usuário que foram concluídos 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 correções e melhorias necessárias foram implementadas e testadas. 

 

Avaliação da camada visual. Visando uma avaliação 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 avaliação, questões e métricas e 

elaboramos um questionário para operacionalizar a coleta de dados. Durante a execução, os 

participantes testaram a camada visual proposta e ao final responderam o questionário. Os 

dados coletados foram analisados por meio de estatística descritiva e os resultados foram 

interpretados e discutidos. 
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3. Visual Layer Classification (Vulcan) para classificação de imagens 

O objetivo desta pesquisa é desenvolver uma interface visual baseada na web que permita a 

estudantes do ensino médio desenvolver modelos de classificação de imagens em notebook 

Jupyter rodando no Google Colab sem codificação. Ele deve ser usado como uma parte 

introdutória da educação em ML, preparando e facilitando também uma transição posterior para 

a programação baseada em texto em Python no mesmo ambiente convencional. 

3.1 Análise de contexto 

Os usuários-alvo são alunos do ensino médio no Brasil de cerca de 15 a 18 anos. De acordo 

com as diretrizes curriculares nacionais, os alunos já adquiriram competências básicas em 

matemática, línguas, ciências, etc. No entanto, normalmente o conhecimento em línguas 

estrangeiras como o inglês pode ser limitado, exigindo uma interface de usuário na língua nativa 

(português do Brasil). Na medida em que nem a computação nem a Inteligência Artificial são 

uma parte explícita do currículo escolar nacional, a maioria dos alunos não tem conhecimento 

prévio sobre programação ou Aprendizado de Máquina. 

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 básicos de ML relacionados ao desenvolvimento de 

modelos de aprendizado profundo. Nos concentramos na tarefa específica de classificação de 

imagens, normalmente ministrada como uma das primeiras aplicações (Marques et al., 2020). 

Conforme apresentado na Figura 1, o processo de ML é 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 transferência. Com o aprendizado de transferência, os usuários podem 

adicionar seus próprios dados e treinar novamente um modelo em cima de um modelo de base 

previamente treinado que aprendeu um domínio específico de um grande conjunto de dados, 

beneficiando-se da necessidade de menos dados e tempo de treinamento para criar modelos 

úteis e precisos.  

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

 

3.2 Requisitos 

 

O principal requisito funcional da camada visual é fornecer suporte para que o aluno 

desenvolva de forma interativa um modelo de ML para classificação 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: análise de requisitos, preparação de 

dados, treinamento de modelo, avaliação de modelo, predição e exportação. A implantação do 

modelo, conforme ocorre nas plataformas de destino, está 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 

conexão com o Google Drive para carregar facilmente o conjunto de dados previamente 

separado em pastas para cada categoria. Além disso, durante a etapa de previsão, também 

deve ser possível fazer o upload de uma nova imagem para realizar a previsão. Imagens de 

diferentes tamanhos e formatos devem ser aceitas e tratadas para se tornarem uniformes. 

Outros requisitos não funcionais incluem: 

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

- Usabilidade: Eficácia: 90% dos alunos conseguem desenvolver um modelo de ML, 

Eficiência: em menos de 1 hora, com satisfação mínima de 75 pontos da escala do 

SUS          

- Extensibilidade: o sistema deve permitir que novos critérios de análise sejam 

adicionados ao sistema no futuro.          

- Expressões idiomáticas: A camada visual deve estar disponível em português do Brasil, 

pois nesta fase educacional muitos alunos ainda não são fluentes em inglês, além do 

inglês, de forma a possibilitar uma aplicação em maior escala.          

3.3 Arquitetura do VULCAN 

A implementação da camada visual consiste em um ambiente que roda em um notebook Jupyter 

dentro do Google Colab (Figura 2). Os dados são carregados do Google Drive para gerenciar, 

visualizar e compartilhar o conjunto de dados facilmente. O modelo também é treinado no 

ambiente Google Colab. 

Para a implementação dos elementos visuais, a biblioteca Jupyter Widgets (Ipywidgets, 

2021) é utilizada como principal referência para os elementos visuais utilizados no Jupyter. 

Para a tarefa de classificação de imagens, usamos a estrutura de deep learning fast.ai, sendo 

uma estrutura de alto nível com uma das curvas de aprendizado mais rápidas em comparação 

com outras estruturas (Howards e Gugger, 2020). Apesar de suportar elementos visuais, o Colab 

não foi projetado como uma interface gráfica ou um aplicativo de célula. Normalmente, várias 

células são usadas, uma com cada pedaço de código referindo-se à respectiva etapa do processo 

de ML. Porém, também é possível encapsular todos os processos de IA/ML de acordo com os 

elementos visuais disponíveis e realizar a aplicação ponta a ponta em apenas uma célula. 

A distribuição do Visual Layer Classification é feita por meio de um pacote PIP para 

disponibilizá-lo também no notebook Jupyter com o mínimo de linhas de código, ocultando os 

detalhes de implementação dos alunos. 

 

 
Figura 2.  Visão 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 análise 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 saída de dados foram especificadas, especificando o suporte pela 

Classificação da Camada Visual (Vulcan) conforme apresentado em Tabela 1. 

  
Tabela 1. Especificação e visualização do suporte fornecido 

Processo de ML Etapa Especificação de funcionalidade e parâmetros 

Análise de 

Requisitos 

Especificação da(s) 

tarefa(s) e requisitos 

do sistema de ML 

Especificação da tarefa, tipo de tarefa, categorias, fonte (s) de dados, 

quantidade esperada de dados necessários, descrição do formato de 

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

Preparação de 

dados 

Definição do 

conjunto de dados no 

Google Drive 

Especificação do diretório no Google Drive onde o conjunto de dados 

da imagem está disponível com um subdiretório para cada categoria. 

Visualize a 

distribuição do 

conjunto de dados 

Um histograma mostrando as quantidades de imagens para cada 

categoria no conjunto de dados. 

Padronizar imagens: 

redimensionamento 

Por padrão, todas as imagens são redimensionadas para um tamanho 

padrão (224px usando: "squish") ou o usuário pode indicar 

manualmente o tamanho e também o método de redimensionamento 

("crop", "pad", "squish"). 

Padronizar imagens: 

transformações e 

aumentações 

Por padrão, as transformações e aumentos são desabilitados. O usuário 

pode selecionar manualmente os métodos apropriados de acordo com o 

domínio de aplicação específico e o tipo de imagem, incluindo: espelho 

horizontal, espelho vertical, zoom máximo, zoom mínimo, iluminação 

máxima, intensidade de transformações, rotação máxima, intensidade 

de luz, inclinação. 

Conjunto de dados de 

treinamento e 

validação 

O usuário pode especificar a porcentagem de imagens do 

conjunto de dados usado para treinamento e validação. Por 

padrão, 20% das imagens são usadas para validação. 

Tamanho do lote O usuário pode especificar o tamanho do lote, que por padrão é 

especificado como 16. 

Criar dataloader O dataloader é criado de acordo com os parâmetros definidos 

anteriormente no conjunto de dados (redimensionamento, 

transformações e aumentações (se houver), e definições do lote). Ele 

também converte todas as imagens do conjunto de dados para o mesmo 

formato (jpg) e padroniza os nomes de acordo com a pasta. 

Visualização do lote O lote criado pode ser visualizado especificando-se o número de 

imagens a serem mostradas e se apenas variações da mesma imagem 

devem ser mostradas.  

Aprendizagem por 

transferência 

Selecione a 

arquitetura 

O usuário pode selecionar qualquer uma das arquiteturas padrão 

cobertas pelo fastai (por exemplo, alexnet, resnet18, resnet34, resnet50, 

resnet101, ...). Por padrão, um resnet18 é selecionado. 

Especifique métricas O usuário pode selecionar as métricas a serem usadas durante o 

aprendizado de transferência (taxa de erro ou precisão). 

Criar learner O learner é criado de acordo com os parâmetros definidos 

anteriormente. 

Especifique o número 

de épocas 

O usuário pode especificar o número de épocas que variam de 1 a 50. 

Treinar modelo 

  

A aprendizagem de transferência é executada e os resultados são 

exibidos. 

Limpeza de dados Visualiza as imagens no conjunto de dados e as classificações feitas e 

permite ao usuário alterar rótulos e/ou excluir imagens do conjunto de 

dados.  

Avaliação de 

aprendizagem de 

transferência 

Analisar a matriz de 

confusão 

Exibe a matriz de confusão como resultado da aprendizagem por 

transferência. 

Analise exatidão, 

precisão, recall, 

pontuação F1 

Exibe indicadores de desempenho, incluindo precisão total, bem como 

precisão, recall e pontuação F1 por categoria. 

Visualize as 

principais perdas 

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

Listar itens mais 

confundidos 

Lista as imagens mais confundidas (por padrão, as 3 mais 

confundidas). 
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Fine tuning 

(opcional) 

Descongelar modelo Descongela o 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 padrão). 

Especifique o número 

de épocas 

O usuário pode especificar o número de épocas que variam de 1 a 50. 

Treinar modelo 

otimizado 

O learner é executado e os resultados são exibidos. 

Avaliação de ajuste 

fino 

Analisar a matriz de 

confusão 

Exibe a matriz de confusão do modelo treinado. 

  

  

Analise exatidão, 

precisão, recall, 

pontuação F1 

Exibe a precisão por categoria e outros modelos de métricas de 

desempenho de treinamento como pontuação f1. 

Visualize as 

principais perdas 

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

Lista para mais 

confundidos 

Lista as imagens mais confundidos (por padrão, as 3 mais 

confundidos). 

Predição Faça upload de uma 

nova imagem não 

vista 

Permite fazer upload de uma imagem (por vez). 

  

  

Classificação de 

predição 

Exibe a imagem e o resultado da predição indicando a classificação 

(categoria). 

Exportar Exportar modelo 

PKL 

Exporta o modelo para o diretório fornecido usando pickle_protocol. 

  

  

Exportar modelo 

ONNX 

Exporta o modelo para o diretório fornecido no formato ONNX (Open 

Neural Network Exchange), permitindo a interoperabilidade entre os 

principais frameworks. 

 

O pacote vulcan-colab está disponível na biblioteca PyPI pode ser importado 

diretamente para qualquer notebook Colab. Todo o código desenvolvido está disponível no 

repositório de códigos UFSC (https://codigos.ufsc.br/gqs/colabvisuallayer) sob a licença BSD 

3-CLAUSE. Para orientar o uso da camada visual foi criada a documentação sobre cada uma 

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

4. Avaliação 

Para avaliar a qualidade da solução, realizamos uma avaliação preliminar na forma de um painel 

de especialistas. Nosso objetivo é 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 

educação em computação. De acordo com nosso foco no nível médio, incluímos professores do 

ensino médio. No entanto, devido ao fato de que atualmente a maioria dos alunos do ensino 

médio não possui nenhum conhecimento sobre ML e, portanto, podem não ser capazes de 

avaliar tal suporte, incluímos neste estudo preliminar alunos de graduação 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 avaliação da ferramenta foi realizada em agosto de 2021. Inicialmente foram 

convidados 26 alunos de graduação e pós-graduação e professores do ensino médio e ensino 

superior. Os participantes foram selecionados por amostragem de conveniência junto a 

membros da iniciativa Computação na Escola/INCoD/INE/UFSC com conhecimento prévio 

em ML para classificação de imagens. Os participantes foram convidados por e-mail explicando 

o objetivo da avaliação e garantindo o sigilo. A participação foi voluntária.  

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 pós-

graduação, por exemplo.   

Figura 3 apresenta a distribuição demográfica dos participantes da avaliação. Mais 

detalhes referentes aos dados coletados são apresentados no apêndice A e também disponível 

online. 

 
Figura 3 - Visão geral da distribuição demográfica dos participantes.  

4.1. Análise dos resultados 

Utilidade. Todos os alunos participantes acharam a ferramenta útil para aprender ML, e 9 entre 

10 professores acharam a ferramenta útil para ensinar ML no ensino médio. Quando 

perguntados para ensinar alunos iniciantes na graduação todos os professores acharam a 

ferramenta útil. A maioria dos participantes acha que pode ajudar a aprender conceitos de ML, 

além de achar que a ferramenta pode ser mais útil para aprender a desenvolver um modelo de 

ML em comparação ao ambiente tradicional, com exceção de um aluno (Tabela 2). 

Tabela 2 - Análise da utilidade da ferramenta. 

Papel Questão de análise Discordo 

totalmente 

Discordo Não 

concordo 

nem 

discordo 

Concordo Concordo 

totalmente 

Total 

Professor Acho que a ferramenta é 

útil para ensinar ML no 
ensino médio 

0 0% 1 10% 0 0% 5 50% 4 40% 10 

Aluno A ferramenta é útil para 

aprender ML 
0 0% 0 0% 0 0% 5 55,6% 4 44,4% 9 

Professor Acho que a ferramenta é 
útil para ensinar ML para 

iniciantes na graduação / 

alunos na graduação 

0 0% 0 0,00% 0 0% 5 50% 5 50% 10 

Professor Acho que pode ajudar os 
alunos a aprender conceitos 

de ML 

0 0% 0 0,00% 2 20% 3 30% 5 50% 10 

Aluno Acho que pode me ajudar a 

aprender conceitos 
conceituais de ML 

0 0% 0 0,00% 1 11,1% 6 66,6% 2 22,2% 9 
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Professor Eu acho que pode ser mais 
útil do que a interface de 

programação baseada em 
texto convencional do 

Jupyter para começar a 

ensinar o desenvolvimento 
de um modelo de ML para 

iniciantes. 

0 0% 0 0,00% 1 10% 4 40% 5 50% 10 

Aluno Eu preferiria começar a 

aprender o 
desenvolvimento de um 

modelo de ML usando essa 

interface visual do que 
usando a interface de 

programação baseada em 

texto convencional do 
Jupyter 

0 0% 1 11,11% 2 22,2% 2 22,2% 4 44,4% 9 

 Total 0 0% 2 2,9% 6 8,9% 30 44,7% 29 43,2% 67 

Funcionalidade. Em geral, a completude e a corretude obtiveram boas avaliações. Apenas dois 

participantes apontaram partes não suportadas pela ferramenta, sendo ela a rotulação das 

imagens. Como definido isso ocorre dentro da ferramenta, mas houve uma falha na 

comunicação com os participantes e acabando não deixando isso explícito. Mas estes relatos 

mostram que o processo de rotulação pode ser retrabalhado, e quem sabe esteja dentro da 

ferramenta em trabalhos futuros. Em relação a erros, poucos usuários relataram problemas, 

entre eles a probabilidade da predição que muitas vezes acertava a classe mas apresentava um 

percentual incorreto.  

Tabela 3 - Análise da funcionalidade da ferramenta. 

Pergunta sim não total 

Existem etapas/partes para ensinar o desenvolvimento da classificação 

de imagens para iniciantes que não são suportadas pela ferramenta? 

12 85,71% 2 14,29% 14 

Você notou algum erro em relação à funcionalidade da ferramenta? 3 21,43% 11 78,57% 14 

Desempenho. Todos os participantes acharam o resultado da ferramenta satisfatório, 

conseguindo executar todas as etapas rapidamente, com exceção das parametrizações que 

naturalmente aumentam o tempo de execução do treinamento do modelo. 

Tabela 4 - Análise do desempenho da ferramenta. 

Pergunta sim não total 

O desempenho da ferramenta é satisfatório? 14 100% 0 0% 14 

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

relação a eficácia 13 entre os 14 participantes conseguiram desenvolver o modelo para 

classificação de imagens.  

Tabela 5 - Análise da usabilidade da ferramenta. 

Pergunta sim não total 

Você conseguiu desenvolver um modelo de ML para classificação de 

imagens com a ferramenta? 

13 92,86% 1 7,14% 14 

Você considera apropriado o tempo que levou para desenvolver o modelo 

de ML com a ferramenta? 

14 100% 0 0% 14 

 

A ferramenta também se mostrou eficiente, como todos os usuários considerando 

apropriado o tempo que levou para desenvolver o modelo. Além disso, 11 dos 13 usuários que 

concluíram 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 rápido do 

que em um ambiente baseado em texto. 
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Tabela 6 - Análise do tempo de treinamento da ferramenta. 

Pergunta Até 30 min Até 60 min total 

Quanto tempo aproximadamente você demorou para desenvolver um modelo de 

ML usando a ferramenta? 

11 84,62% 2 15,38% 13 

 

Tabela 7 - Análise da comparação da ferramenta com ambiente tradicional. 

Pergunta menos 

tempo 

mesmo ou 

mais tempo 

total 

Em comparação com uma versão de programação baseada em texto de um 

Jupyter notebook, você demorou menos tempo, mais tempo ou o mesmo para 

desenvolver um ML para classificação de imagens? 

10 71,43% 4 28,57% 14 

 

Para medir a satisfação dos usuários foi aplicado o questionário 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 satisfação. A questão individual com a média mais baixa foi a que foi 

perguntado se é possível aprender como usar esse sistema rapidamente. A maior pontuação de 

uma questão individual foi referente a consistência do sistema, com nenhum participante 

indicando inconsistências.  
Tabela 8 - Análise do questionário SUS. 

Pergunta Discordo 

totalmente 

Discordo Não concordo 

nem discordo 

Concordo Concordo 

totalmente 

Pontuação 

SUS 

Eu acho que gostaria de usar esse 

sistema com frequência. 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 fácil 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 várias funções do 

sistema estão muito bem integradas. 0 (0%) 0 (0%) 2 (14,3%) 7 (50%) 5 (35,7%) 8,04 

Eu acho que o sistema apresenta muita 

inconsistência. 9 (64,3%) 

5 

(35,7%) 0 (0%) 0 (0%) 0 (0%) 9,11 

Eu imagino que as pessoas aprenderão 

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 várias 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 

 

Em relação a operabilidade ficou evidente que apesar de os participantes conseguirem executar 

o processo em geral faltavam informações sobre como fazer, o que exatamente estavam fazendo 

ou como interpretar as entradas de dados e retornos.  

 
Tabela 9 - Análise da operabilidade da ferramenta. 

pergunta sim não 

Você acha que a ferramenta de avaliação possui elementos ambíguos ou difíceis 

de entender? 

5 35,71% 9 64,29% 
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4.2. Discussão 

Pontos fortes. O feedback dos participantes fornece uma primeira indicação que o Visual Layer 

Classification pode ser útil, 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 experiência com 

códigos e também sua completude. Os participantes elogiaram a praticidade do fluxo do 

processamento, podendo contemplar etapas que são mais complicadas ou adicionais caso 

desejem ou não, como realizar as aumentações com transformações, definir como quais 

métricas serão utilizadas e acompanhadas bem além das várias opções de visualização dos 

resultados. A possibilidade de poder realizar muitos testes variando as opções disponíveis 

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

 

Sugestões de melhoria. As principais sugestões de melhoria foram principalmente 

relacionadas à falta de informações extras e explicações conceituais em geral sobre o fluxo, 

entradas e saídas. Parte disso já foi resolvido com a implementação da documentação externa 

contendo mais detalhes sobre cada etapa do processo em geral. Cada seção agora tem um ponto 

de interrogação com um link direto a seção da documentação 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 interação dos alunos com o código. 

 

Ameaças a validade da avaliação. Os resultados obtidos nesta avaliação devem ser 

interpretados com cautela, levando em consideração as ameaças potenciais à sua validade. 

Devido à falta de medições em um contexto educacional real e/ou com grupo de controle, os 

resultados são limitados a fornecer apenas uma primeira indicação sobre a qualidade da 

ferramenta. Embora os participantes foram selecionados de forma que seus perfis 

correspondessem aos usuários em potencial, a falta de mais professores do Ensino Médio e 

ausência de estudantes desta faixa pode influenciar nos resultados. Sem integrantes do público 

alvo, possíveis necessidades de mais explicações podem ter sido relevadas dado conhecimento 

prévio dos participantes. Assim, indicando a necessidade de estudos futuros com maior número 

de participantes do perfil específicos do público alvo. Também é importante ressaltar que a 

ferramenta ainda estava em desenvolvimento quando foi submetida ao painel de especialistas, 

logo podendo apresentar erros e inconsistências durante os testes. 

Além disso, o tamanho da amostra pode comprometer a generalização dos resultados. 

O estudo foi baseado em um total de 14 participantes, um tamanho de amostra pequeno e que 

dificulta qualquer tipo de análise quantitativa. Porém, de acordo com Hakim (1987), pequenas 

amostras podem ser utilizadas para desenvolver e testar explicações, principalmente nos 

estágios iniciais do trabalho. 

 Devido a limitações práticas, 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 avaliação. Esse tipo de avaliação que ocorre fora de um contexto 

educacional pode não ser suficiente para medir o efeito da ferramenta. Mais estudos de 

avaliação em contextos educacionais são, portanto, necessários para confirmar os resultados. 

Visando neutralizar a ameaça de possíveis problemas na definição da medição em si, os 

questionários foram desenvolvidos decompondo sistematicamente o objetivo da avaliação em 

itens de questionário que adotam a abordagem GQM (BASILI et al., 1994). 
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6. Conclusão  

 

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 início 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 básicos de ML 

relacionados ao desenvolvimento de modelos de Deep Learning. Centramo-nos no apoio à 

tarefa específica de classificação de imagens, normalmente ministrada como uma das primeiras 

aplicações (Marques et al., 2020). Para facilitar a transição para ambientes convencionais 

posteriormente, ele é implementado em um notebook Juptyer rodando no Google Colab. A 

camada visual também fornece suporte para um processo de desenvolvimento de ML completo, 

incluindo análise de requisitos, preparação de dados, treinamento de modelo, avaliação e 

exportação para implantação (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 está 

sendo distribuída como um pacote PIP para torná-lo disponível no notebook Jupyter com o 

mínimo de linhas de código, ocultando os detalhes de implementação dos alunos. Dessa forma, 

ele fornece uma interface de entrada visual, generalizada e flexível para fazer modelos de 

classificação de ML que podem ser facilmente desenvolvidos sem experiência anterior ou 

conhecimento em ML ou codificação. A fim de facilitar sua aplicação em sala de aula e ilustrar 

seu uso, também preparamos um modelo de ML exemplar para a classificação de espécies de 

árvores, incluindo também um conjunto de dados preparado. 

Os resultados da avaliação fornecem uma primeira indicação de que a camada visual 

pode ser um suporte útil, funcional, com desempenho eficiente e utilizável para ensinar o 

desenvolvimento de modelos de classificação de imagens para iniciantes no ensino médio e 

superior. Um dos principais pontos fortes da camada visual é a indicação incorporada das etapas 

e parâmetros necessários, bem como os valores padrão típicos que facilitam a experimentação 

do desenvolvimento de modelos de ML por novatos. 

Com base nas oportunidades de melhoria identificadas, estamos atualmente 

desenvolvendo documentação adicional e um curso para fornecer mais explicações sobre como 

usar a camada visual, bem como a terminologia e os conceitos de ML usados. Outras 

oportunidades de melhoria relacionadas à usabilidade da camada visual incluem a inclusão de 

mais feedback visual. Com base no feedback inicial promissor, também estamos planejando a 

aplicação e avaliação da ferramenta em sala de aula. 
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