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RESUMO

Com a crescente evolugao e popularizagdo do uso de tecnologias de Machine Learning
no dia a dia, € imperativo que a populagédo geral tenha um entendimento basico sobre
como essas tecnologias funcionam, de forma que sua utilizagdo seja melhor aproveitada.
Para isso, € importante que o ensino desses conceitos seja feito cedo ja na Educagéao
Basica. Com isso, algumas iniciativas tém surgido, porém a maioria ndo possui um
modelo de avaliacdo dessa aprendizagem. Assim, o presente trabalho visa responder a
pergunta de pesquisa: “Como automatizar a avaliagdo da aprendizagem de ML voltada a
classificagdo de imagens nos anos finais do ensino fundamental?”. Dessa forma, tem-se
como objetivo desenvolver e testar um modelo de analise da aprendizagem de ML na
Educacgao Basica, adotando técnicas de Deep Learning para automatizar o processo. Isso
€ alcancado por meio da fundamentacao tedrica dos principais conceitos, uma revisdo do
estado da arte, o desenvolvimento do modelo de avaliacio, e a sua automatizacao, e sua
integracdo e avaliacdo no contexto de um curso da iniciativa Computagdo na Escola.
Dessa forma, criou-se uma extensdao da ferramenta CodeMaster que permite
automaticamente avaliar a aprendizagem de Machine Learning do aluno, facilitando o
processo, e aumentando a chance de adogao do ensino de computagdo nas escolas

brasileiras.

Palavras chave: Educacéo Basica, Avaliacao, Inteligéncia Artificial, Machine Learning.
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1. INTRODUGAO

Desde de Turing até os dias atuais, a influéncia da computacao no dia a dia das
pessoas vem crescendo consideravelmente. Diversos aspectos da vida atual, e quase
todos setores da economia tém sido fortemente afetados, ou s&o agora movimentados,
por sistemas computacionais. Com toda essa influéncia, a tendéncia € que o
conhecimento sobre essas tecnologias seja cada vez mais importante para todos, e nao
sO estudantes de computacdo, estejam preparados para as carreiras do século XXI
(CSTA, 2017).

Uma das areas da computagdo com grande influéncia na sociedade atual é a de
Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizado de maquina (Machine Learning - ML). ML é um
campo da IA que estuda tecnologias que permitem que maquinas aprendam a partir de
dados passados, sem terem de ser programadas especificamente (JAKHAR; KAUR,
2020). Machine Learning tem sido utilizado para identificagdo de spam, sistemas de
busca, mecanismos de recomendacgao, entre outros usos que fazem parte da vida diaria
de muitas pessoas. Uma das tarefas tipicas de ML é o reconhecimento de imagens, o
foco deste trabalho, usado por exemplo, no reconhecimento facial para desbloqueio de
celulares. Porém, a falta de conhecimento da tecnologia por tras de toda essa facilidade,
utilizada como uma caixa preta, pode trazer inseguranca e estranheza, reduzindo seu
impacto positivo e seu potencial de desenvolvimento (EVANGELISTA et al., 2018).

Além disso, com o crescimento desse campo, muitos empregos podem ser
afetados ou até extintos, enquanto outros surgirao, relacionados com os novos avangos, e
que requerem um conhecimento mais profundo do assunto. Além do impacto da
tecnologia em diversas carreiras, a propria area da computacao e IA estdo entre as que
mais crescem no mundo, inclusive no Brasil, onde mesmo em Outubro de 2019, durante a
pandemia, a quantidade de vagas abertas da area era de aproximadamente 25 mil (BNE,
2020). Além disso, “Especialista em Inteligéncia Artificial” ficou entre as 15 profissdes
emergentes do Brasil do Linkedin, crescendo 73% em relagéo ao ano anterior (LINKEDIN,
2020), isto dentro do setor de Tl, em que a demanda por profissionais de Tl aumenta de
forma rapida, mais do que dobrando anualmente (LINKEDIN, 2020). O setor emprega
1,56 milhdes de pessoas (BRASSCOM, 2020), um numero notavel quando leva-se em
consideracao a falta de uma estratégia de formagao de profissionais de Tl e a alta evasao
em cursos da area de Computagcdo (CARVALHO et al., 2019), o que acaba gerando um
déficit de profissionais da area, estimado a ser de 408 mil em 2022 (SOFTEX, 2019).

Observa-se também que pela insercdo da Tl no dia a dia de qualquer cidadao, atuando



em qualquer area de conhecimento, é necessario que todos tenham um conhecimento
basico de TI.

Porém, atualmente, o ensino de computagdo nas escolas brasileiras € inexistente
ou insuficiente para as necessidades do mundo moderno. A maioria das instituicbes
brasileiras que apresentam o ensino de computag¢ao, focam somente em como utilizar as
tecnologias (/T literacy), enquanto o mundo precisa que os alunos tenham um
conhecimento mais profundo, e uma fluéncia (/T fluency) com a Tl, para que adquiram a
capacidade de aprender e utilizar eventuais novas tecnologias do futuro, ao longo de sua
vida. Por isso, a inclusdo do ensino de computagao nas escolas se tornou uma tendéncia
mundial (PINTO et al., 2020). Mais recentemente, isto também inclui o ensino de |IA/ML
como uma das areas de conhecimento da computacéo.

Ao redor do mundo observa-se uma tendéncia recente de abordar também IA/ML
na Educacédo Basica. O ensino de IA/ML vem sendo incluido em varios paises como a
China, em que Inteligéncia Artificial € um conteudo obrigatério para alunos do ensino
médio (JING, 2018). Para este fim estdo sendo criadas diretrizes para o ensino, como
K-12 Guidelines for Atrtificial Intelligence (TOURETZKY et al.,, 2019), que indicam os
conteudos importantes que se encaixam no contexto de Inteligéncia Artificial na educagéo
basica, que facilitou e impulsionou o crescimento de cursos no mundo. Nos ultimos anos
também surgiram diversos cursos de IA/ML para Educacdo Basica, que utilizam
diferentes técnicas de ensino, desde ambientes de programacado baseados em blocos,
até o uso simples de python e frameworks de Machine Learning (MARQUES et al., 2020).

Dentro deste contexto, com o objetivo de introduzir a aprendizagem de conceitos
de ML no contexto brasileiro voltado aos anos finais do ensino fundamental, a iniciativa
Computacao na Escola também iniciou o desenvolvimento de um curso online. Seguindo
as diretrizes K-12 Guidelines for Atrtificial Intelligence (TOURETZKY et al., 2019), o curso
Machine Learning para Todos! (GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2020) proporciona
uma percepgao do uso de Machine Learning no dia a dia, compreensdo de conceitos
basicos de Machine Learning e redes neurais, e leva o aluno a aprender a aplicagéo
destes conceitos por meio da criagdo de um modelo de reconhecimento de imagens
predefinido. Esse processo guia o aluno pelas etapas de um projeto de ML, desde a fase
de preparacao de dados, até a implantacao.

Para guiar a progressdo da aprendizagem do aluno é importante fornecer um
feedback, avaliando os seus resultados de aprendizagem. Levando em consideracao que
muitos cursos guiam o aluno ao nivel de criar artefatos de ML, esta avaliacdo deve ser

feita por meio de avaliagdo de desempenho (ALVES, 2019). Portanto, € necessario o



desenvolvimento de um modelo que permita de forma clara e eficiente, apresentar um
feedback ao aluno, e ao mesmo tempo realizar uma avaliagédo objetiva da aprendizagem.
Porém, observa-se que a maioria dos cursos atuais aborda a questao da avaliacéo de
aprendizagem voltada somente aos niveis de lembranga e compreensao (BLOOM, 1956),
e nota-se que ainda faltam modelos de avaliagdo da aprendizagem dos alunos com base
nos artefatos de ML criados por eles. Esse € um problema n&do s6 em relacdo ao curso
Machine Learning para Todos!, mas que é observado também em outros cursos de
Machine Learning com esse foco de modo geral (MARQUES et al., 2020 - SALVADOR et
al., 2021). Além da necessidade de um modelo de avaliagéo, € importante que ele seja
automatizado (FERREIRA, 2020). A automatizagdo permite reduzir o esforco e o
conhecimento necessarios por parte do professor, levando em conta que o mesmo nao
necessariamente tem formacgao especifica em ML. Além disso, uma avaliagdo automatica
aumentaria a precisao e velocidade da avaliagéo.

Portanto, notando a atual lacuna de modelos educacionais que avaliam
sistematicamente o aprendizado dos conceitos de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de
Maquina, este projeto busca responder a seguinte pergunta de pesquisa: Como
automatizar a avaliagado da aprendizagem de ML voltado a classificagdo de imagens nos

anos finais do ensino fundamental?
1.1 OBJETIVOS
Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver e testar um modelo de avaliagdo da
aprendizagem de ML na educacgao basica. Sdo adotadas técnicas de deep learning para
automatizar a analise da aprendizagem. O modelo desenvolvido € integrado ao sistema
CodeMaster (DEMETRIO, 2017), adicionando a avaliagao automatizada da aprendizagem
de ML voltado a classificagdo de imagens no contexto da educacgao basica (anos finais do
Ensino Fundamental). O modelo de aprendizagem ¢€ voltado ao curso Machine Learning
para Todos (GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2020) e baseado nas diretrizes de
curriculo de ensino de IA na Educacao Basica (TOURETZKY et al., 2019), desenvolvido
pela Associagdo para o Avango da Inteligéncia Artificial (AAAIl) e da Associagdo dos

Professores de Ciéncia da Computacao (CSTA).



Objetivos Especificos

O1. Analisar a fundamentacao teorica sobre ensino de ML na educacgao basica, avaliagao

da aprendizagem e deep learning.

02. Analisar o estado da arte em relagao a analise automatica da aprendizagem de ML na

educacao basica.
O3. Definir o modelo de avaliagao .

O4. Desenvolver e testar um sistema para automatizar a avaliacdo utilizando deep
learning, integrado ao sistema CodeMaster (DEMETRIO, 2017).

Premissas e restricoes

O trabalho é realizado de acordo com o regulamento vigente do Departamento de
Informatica e Estatistica (INE — UFSC) em relagao aos Trabalhos de Concluséo de Curso.
O modelo de avaliacao ¢ instanciado especificamente no curso de Machine Learning para
Todos! voltado ao desenvolvimento de um modelo de classificagdo de imagens de

reciclaveis.
1.2 METODOLOGIA DE PESQUISA

A metodologia de pesquisa utilizada neste trabalho € dividida nas seguintes etapas.
Etapa 1 - Fundamentacao teérica

Estudando, analisando e sintetizando os conceitos principais e a teoria referente aos
temas a serem abordados neste trabalho é apresentado a fundamentagdo tedrica
utilizando a metodologia de revisao narrativa (CORDEIRO et al., 2007). Nesta etapa sao

realizadas as seguintes atividades:

A1.1 — Analise tedrica sobre ensino de ML na educagao basica
A1.2 - Avaliagdo da aprendizagem
A1.3 — Andlise tedrica sobre deep learning

Etapa 2 — Estado da arte

Nesta etapa € realizado um mapeamento sistematico da literatura seguindo o

processo proposto por Petersen et al. (2008) para identificar e analisar modelos de



analise automatizado da estética visual de interfaces de usuario de apps atualmente

sendo utilizados. Esta etapa é dividida nas seguintes atividades:

A2.1 — Definicao do protocolo da revisao;
A2.2 — Execugao da busca e selegao de artigos relevantes;
A2.3 — Extracao e analise de informacgdes relevantes.

Etapa 3 — Desenvolvimento do modelo de avaliagao

Para o desenvolvimento do modelo de avaliagdo do analisador automatico de design de
interface sera utilizada a metodologia de design instrucional ADDIE (BRANCH, 2009).

A3.1 - Analisar o contexto.
A3.2 - Desenvolver os instrumentos de avaliagao para o projeto e medidas de avaliagéo.
A3.3 - Definir o feedback instrucional.

Etapa 4 — Desenvolvimento da automacgao da avaliagao

Nesta etapa € desenvolvida a automacido da avaliagdo de forma iterativa
automatizando a avaliagdo para cada um dos instrumentos e cada um dos critérios da

rubrica.

A4.1 - lteracdo da automacao da avaliagao dos quizzes
A4.2 - Iteracdo da automacgao da rubrica, usando em alguns casos deep learning

Etapa 5 — Integracgao

Nesta etapa é integrada essa funcionalidade ao sistema CodeMaster (DEMETRIO,
2017) seguindo um processo de engenharia de software proposto por Pressman (2016).

Esta etapa ¢ dividida nas seguintes atividades:

A5.1 — Analise de requisitos;

A5.2 — Modelagem da arquitetura do sistema;
AS5.3 — Modelagem detalhada e implementacgao;
AS5.4 — Testes do sistema.

1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este trabalho é disposto da seguinte forma: No capitulo 2 sdo descritos os
fundamentos tedricos para facilitar a compreensado dos principais conceitos utilizados
nesta pesquisa. E comentado sobre o ensino de ML na educacdo basica, avaliagdo da
aprendizagem e deep learning. No terceiro capitulo, € apresentada a revisao sistematica
do estado da arte, levantando as unidades instrucionais que possuem avaliagdo. No

capitulo 4, é explicado como foi feito o desenvolvimento do modelo de avaliagdo, com



base na analise do contexto, nos objetivos de aprendizagem e estrutura de aulas do curso
Machine Learning para todos. No quinto sao apresentadas as solugdes de automagao da

avaliagao da rubrica, e o calculo da nota final. No capitulo 6 é apresentada a concluséo do

trabalho.



2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Considerando-se o impacto de IA e ML na sociedade moderna, e sua presenga no
dia a dia das pessoas, 0 acesso ao aprendizado sobre o campo, além do ensino superior,
ainda é limitado. Com excegéo de paises como a China, em que Inteligéncia Artificial é

um conteudo obrigatério para alunos do ensino médio (JING, 2018)
2.1 ENSINO DE ML NA EDUCACAO BASICA

Considerando-se o impacto de IA e ML na sociedade moderna, e sua presenga no
dia a dia das pessoas, 0 acesso ao aprendizado sobre o campo, além do ensino superior,
ainda é limitado. Com excegéo de paises como a China, em que Inteligéncia Artificial é
um conteudo obrigatério para alunos do ensino médio (JING, 2018), o assunto
tipicamente esta limitado ao ensino superior, ndo sendo devidamente contemplado
mesmo em diretrizes de aprendizado de computacéo para a educacéo basica. No Brasil,
o MEC prevé somente para o ensino médio, o aprendizado de conceitos de computagao,
incluindo o desenvolvimento de pensamento computacional, o qual engloba a resolugao
de problemas por meio de algoritmos, porém Inteligéncia Atrtificial € apenas brevemente

mencionada no ltinerario Formativo de Matematica e suas tecnologias (MEC, 2018).
“Os itinerarios formativos — estratégicos para a flexibilizagcdo da organizagéo curricular do Ensino Médio, pois
possibilitam opgdes de escolha aos estudantes — podem ser estruturados com foco em uma area do conhecimento, na
formacao técnica e profissional ou, também, na mobilizagdo de competéncias e habilidades de diferentes areas,
compondo itinerarios integrados, nos seguintes termos das DCNEM/2018:
Il — matematica e suas tecnologias: aprofundamento de conhecimentos estruturantes para aplicagao de diferentes
conceitos matematicos em contextos sociais e de trabalho, estruturando arranjos curriculares que permitam estudos em
resolugdo de problemas e analises complexas, funcionais e nao-lineares, andlise de dados estatisticos e probabilidade,
geometria e topologia, roboética, automagéo, inteligéncia artificial, programacéo, jogos digitais, sistemas dindmicos,
dentre outros, considerando o contexto local e as possibilidades de oferta pelos sistemas de ensino;
... (MEC, 2018)
Porém, o assunto vem ganhando atencao nos ultimos anos, e diferentes iniciativas
surgiram com o objetivo de determinar diretrizes para um curriculo, como K-12 Guidelines
for Atrtificial Intelligence (TOURETZKY et al., 2019), ou CSTA K-12 Computer Science
Standards (CSTA, 2017). Essas diretrizes citam 5 “grandes ideas” que todos estudantes

devem saber em relagao a IA (TOURETZKY et al., 2019):

e Percepcgao - é importante que o aluno entenda que a percepgao de computadores
de linguagem oral or de imagens requer um grande conhecimento do respectivo
dominio ;

e Representagdo e Raciocinio - o estudante deve entender o conceito de

representacdo an entender que computadores constroem representacbes usando



dados, e que delas pode-se derivar novas informacdes por meio da aplicacao de
algoritmos de raciocinio;

Aprendizado - o aluno precisa compreender que o aprendizado de maquina € um
tipo de inferéncia estatistica que acha padrbes nos dados;

Interagcdao Natural - € importante que o estudante saiba que por mais que
computadores consigam entender linguagem natural de forma limitada, eles
atualmente possuem menos habilidades conversacionais e raciocinio geral de uma
crianga;

Impacto Social - € imperativo que o aluno seja capaz de identificar maneiras que
IA contribui positivamente em suas vidas, além de entender que para a construgao
ética de um sistema de Inteligéncia Artificial € preciso atengdo nos quesitos de

transparéncia e equidade.

Assim, a ideia #3 se refere a aprendizagem - Machine Learning. Especificamente em

relagédo a esta ideia, conforme Touretzky et al. (2019), espera se que o aluno aprenda:

O que é aprender?

Abordagens para ML (algoritmos de regressao, redes neurais artificiais, etc.)
Tipos de algoritmos de aprendizagem por estilos de aprendizagem
Fundamentos de redes neurais

Tipos de arquiteturas de redes neurais

Como dados de treinamento influenciam a aprendizagem

Limitacbes de Machine Learning

Sao especificados também, os objetivos de aprendizados relacionados a ideia #3
(Al4K12, 2020) na Tabela 1.

Tabela 1 - Rascunho dos objetivos de aprendizado da ideia #3. Traduzido de (Al4K12, 2020)

Conceito 3-5 ano escolar 6-8 ano escolar
Humanos vs. Maquinas Diferenciar entre como pessoas e |Contrastar as caracteristicas unicas do
computadores aprendem aprendizado humano e das maneiras
gue maquinas operam
Achando padrées em dados Modelar como aprendizagem Modelar como aprendizagem
supervisionada identifica padrdes em | supervisionada identifica padrées em
dados rotulados dados rotulados
Treinando um modelo Treinar um modelo de classificagao Treinar e avaliar um modelo de
usando machine learning, e entéo classificagéo ou predi¢cao usando
examinar a precisao do mesmo com machine learning em um dataset
entradas novas tabular
Construir vs. usar um raciocinador | Demonstrar como dados de treino sdo | Explicar a diferenga entre treinar e
rotulados quando usa-se uma usar um modelo de raciocinio
ferramenta de ML
Ajustar representagdes internas Analisar um jogo onde se constroi a Comparar como um algoritmo de
arvore de decisdo, descrevendo a aprendizado de arvore de decisédo

organizagao da arvore e do algoritmo | funciona vs. como um algoritmo de
usado para adicionar nos aprendizado de redes neurais funciona




Aprendendo por experiéncia

Explicar como aprendizado de
reenforgo permite que um computador
aprenda por experiéncia (tentativa)

Explicar a diferenca entre aprendizado
supervisionado e n&o supervisionado

Estrutura de uma rede neural

llustrar como uma rede neuralde 1 a 3
neurdnios € uma fungao que computa
uma saida

llustrar a estrutura de uma rede neural
e descrever como suas partes formam
um conjunto de fungdes que
computam uma saida

Ajuste de Peso

Demonstrar como pesos sao
designados em uma rede neural para
produzir o comportamento desejado de
entrada e saida

Demonstrar como uma regra de
aprendizado pode ser usada para
ajustar os pesos em uma rede neural
de um nivel

Conjuntos de feature

Criar um conjunto de dados rotulado
com features explicitas de diferentes
tipos e usa uma ferramenta de
machine learning para treinar um
classificador nestes dados

Criar um dataset para treinar um
classificador de arvore de decisédo ou
preditor e explorar o impacto que
diferentes features tém na arvore de
decisao

Datasets Grandes

llustrar como treinar um classificador
para um conceito amplo como
“cachorro” requer uma grande
quantidade de dados para capturar a
diversidade do dominio

llustrar como objetos em uma imagem
podem ser segmentados e rotulados
para construir um conjunto de treino
para reconhecimento de objetos

Viés

Examinar caracteristicas e rétulos de
dados de treino para detectar
possiveis fontes de viés

Explicar como a escolha dos dados de
treino molda o comportamento do
classificador, e como esse viés pode
ser introduzido se o conjunto de treino
nao for balanceado apropriadamente

Ainda nessa linha de pensamento, Long e Magerko (2020) desenvolveram uma
definicdo concreta para Al Literacy (Alfabetizagdo de |A), sugerindo competéncias chave
para Al Literacy, conceitos que o aluno deve entender, divididas em 5 temas diferentes: O
que é IA?; O que IA pode fazer?; Como IA funciona?; Como IA deve ser usada?; e Como
as pessoas enxergam IA? (LONG; MAGERKO, 2020).

Tabela 2 - Competéncias necessarias para Al Literacy. Traduzido de (LONG; MAGERKO, 2020)

Competéncia Descrigcao

Competéncia 1 (Reconhecendo |Distinguir entre artefatos tecnoldgicos que usam ou nédo IA

I1A)
Competéncia 2 (Entendendo Analisar e discutir criticamente caracteristicas que fazem uma entidade “inteligente”,
Inteligéncia) incluindo discutir diferengas entre humanos, animais e inteligéncia de maquina

Competéncia 3
(Interdisciplinaridade)

Reconhecer que existem muitos jeitos diferentes de pensar e desenvolver maquinas
“inteligentes”. Identificar uma variedade de tecnologias que usam IA, incluindo
sistemas cognitivos, robotica e ML

Competéncia 4 (Generalista vs.
Especifico)

Diferenciar entre |A generalista e IA especifica

Competéncia 5
(Pontos Fortes e Fracos de IA)

Identificar tipos de problemas que IA se sobressai e problemas que sdo mais dificeis
para a mesma. Usar essa informagao para determinar quando é apropriado usar IA e
quando usar habilidades humanas.

Competéncia 6
(Imaginar IA do Futuro

Imaginar possiveis aplicagdes futuras de IA e considerar os efeitos de tal aplicacdo
no mundo

Competéncia 7 (Representacéo)|Entender o que representagao de conhecimento é e descrever alguns exemplos de
representagdes de conhecimento

Competéncia 8
(Tomada de Deciséo)

Reconhecer e descrever exemplos de como computadores raciocinam e fazem
decisdes

Competéncia 9
(Passos de ML)

Entender os passos envolvidos em machine learning e as praticas e desafios de cada
passo.




Competéncia 10 Reconhecer que humanos fazem um papel importante na programacéo, escolha de

(Papel Humano na IA) modelos e no refinamento de sistemas de |IA

Competéncia 11 Entender conceitos basicos de data literacy

(Data Literacy)

Competéncia 12 Reconhecer que computadores geralmente aprendem a partir dos dados

(Aprender pelos Dados)

Competéncia 13 (Interpretar Entender que dados ndo podem ser tomados por si s6, e requerem interpretagao.

Criticamente os Dados) Descreva como os exemplos de treino dados em um dataset inicial podem afetar o
resultado de um algoritmo.

Competéncia 14 Entender que alguns sistemas de IA tém a habilidade de fisicamente agir no mundo.

(Agéo e Reagéo) Essa acgao pode ser direcionada por raciocinio de alto nivel ( como andar em um
caminho planejado) ou pode ser reativo (pular para tras para evitar um obstaculo
percebido)

Competéncia 15 Entender o que sensores sao, reconhecer que sensores percebem o mundo usando

(Sensores) sensores, e identificar sensores em uma variedade de dispositivos. Reconhecer que
diferentes sensores suportam diferentes tipos de representagéo e raciocinio sobre o
mundo.

Competéncia 16 Identificar e descrever diferentes perspectivas no problemas éticos chave acerca de

(Etica) IA (privacidade, singularidade, tomadas de decisdes éticas, etc.)

Competéncia 17 Compreender que agentes sdo programaveis.

(Programabilidade)

Ja no contexto brasileiro, a Sociedade Brasileira de Computacao (SBC), seguindo
as tendéncias mundiais, desenvolveu suas préprias diretrizes para ensino de computagao
na educacdo basica (SBC, 2019). Inteligéncia artificial € um dos objetivos de
conhecimento, cujas habilidades desenvolvidas sdo “Compreender os fundamentos da
inteligéncia artificial e da robdtica” (SBC, 2019). Mesmo assim, também é esperado o

tema de IA somente para o ensino médio, sem mengao sobre ML:

“No eixo de Pensamento Computacional, sdo trabalhadas a técnica de transformagéo de problemas e
o paradigma de metaprogramacao (algoritmos que recebem outros algoritmos como entrada), que sé&o
conceitos necessarios para a compreensdo dos limites da computacdo, ou seja, dos limites da
formalizagao/racionalizagdo. Este entendimento, aliado aos fundamentos de inteligéncia artificial e robotica,
prové a base necessaria para uma discussdo mais consubstanciada sobre o que é o Homem e o que é a
Maquina, quais as similaridades e diferengas, ndo somente do ponto de vista fisico, mas do ponto de vista
filosofico, entendendo também as grandes questdes éticas envolvidas na inteligéncia artificial.” (SBC, 2019)

Nos ultimos anos, varias unidades instrucionais vém sendo criadas, como cursos,
tutoriais e cursos online (MARQUES et al.,, 2020). As Unidades Instrucionais (Uls)
estudadas variam de oficinas de uma hora, até cursos de um semestre, com
competéncias diferentes que cobrem desde o que € ML até técnicas especificas de
Machine Learning, e o impacto dela na sociedade (MARQUES et al., 2020). As unidades
alcancam niveis diferentes na Taxonomia de Bloom (BLOOM, 1956), desde o primeiro
nivel, de lembrar e reconhecer os conceitos basicos, até mesmo o nivel de aplicagao no
qual, tipicamente se adota o ciclo de use-modify-create (LEE et al., 2011).

No estagio de use, o aluno utiliza da criagdo de outros (LEE et al., 2011), como por
exemplo, experimentar um programa de classificagdo de deep learning com nés
pré-definidos, em busca de entender como o mesmo chega nas conclusdes, e o quao

bom é em fazer isso. No estagio de modify, o aluno pode modificar tal programa (LEE et



al., 2011), ajustando configuragbes como epoch, batch size e learning rate, por exemplo.
Finalmente, na fase de create, o aluno é guiado a ter ideias novas, de projetos
computacionais que queira realizar (LEE et al., 2011). Por exemplo, o estudante cria
modelos novos de ML para desenvolver solugdes uteis para comunidade, guiando o aluno
a criar artefatos com um impacto na sua vida e/ou na comunidade, que permite perceber
a presenca e utilidade de tais habilidades no dia a dia adotando a acdo computacional
(TISSENBAUM et al, 2019).

Seguindo as tendéncias mundiais, e inspiradas pelas diretrizes citadas, a iniciativa
Computagédo na Escola iniciou o desenvolvimento do curso Machine Learning para Todos!
(GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2020). O curso tem como alvo estudantes entre 10
e 14 anos, sem nenhum conhecimento prévio de ML. Porém, é assumido que o aluno
possui entendimento de conceitos basicos de algoritmos e programagao, ou
desenvolvimentos de apps com o App Inventor em aulas anteriores. Seguindo as
diretrizes de Al4K12, e alguns topicos de CSTA K-12 Computer Science Standards, o
curso possui objetivos de aprendizagem (GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2020)

apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 - Objetivos de aprendizagem do curso Machine Learning Para Todos!. Traduzido de (GRESSE
VON WANGENHEIM et al., 2020)

ID Objetivo de Aprendizagem
OA1 Conhecer e identificar exemplos de aplicagdes de ML
OA2 Descrever conceitos basicos e o processo de Machine Learning, o que é rede neural
OA3 Identificar padrdes nos dados
OA4 Simular o treinamento de uma rede neural simples
OA5 Coletar, limpar e rotular dados para o treinamento de um modelo de ML, entendendo como o

algoritmo pode ser influenciado pelos dados

OA6 Treinar o modelo

OA7 Avaliar o desempenho do modelo de Machine Learning

OA8 Aplicar o modelo, desenvolvendo um aplicativo mobile

OA9 Discutir assuntos de ética e o impacto de ML na sociedade

OA10 Compartilhar o sistema desenvolvido

OA11 Propor iniciativas coletivas e individuais para resolver problemas ambientais na cidade ou
comunidade

Dessa forma, o curso leva o aluno a entender ndo sé os conceitos fundamentais de

machine learning, mas sua relevancia no dia a dia atual, e o impacto que tais solugdes



podem ter na comunidade local, e suas implicagdes éticas, permitindo que o aluno possa
ver a diferenca que ele pode fazer para seus arredores. Além disso, o curso faz uso do
ensino pratico, guiando o estudante para que o préprio faga a preparagao e o treinamento
de um modelo e o implantando em um app, dando a0 mesmo uma nog¢ao basica e
palpavel de como o processo é realizado.

Considerando a situagao da pandemia, o curso foi esbogado e adaptado para ser

aplicado de forma online. O plano de ensino desenvolvido é apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 - Plano de ensino do curso Machine Learning Para Todos! Traduzido de Gresse von Wangenheim
et al. (2020)
Aula

Conteudo Objetivos de |Método Educacional

aprendizagem

Nogdes Gerais e importancia

1. Aulas |Motivagao de IA e sua aplicagdo |[OA1, OA9 Slides interativos, Quiz
do curso |na vida diaria video,
online demonstragdes
Conceitos basicos
2. Aulas [Conceitos Basicos de ML: o que [OA2, OA3, Slides interativos Quiz
do curso [significa "aprender” OA4
online
Faca seu primeiro modelo (e aplicativo) de ML!
3.1 Classificagao de reciclaveis; OA3, OA5, Slides interativos Quiz, avaliagdo baseada no
Aulas do |preparacao de dados (limpeza e |OA11 Aula, atividade desempenho ance do dataset
curso rotulagéo) pratica preparado
online
3.2 Treinamento e avaliagéo do OA4, OAB, Slides interativos Quiz, avaliagado baseada no
Aulas do |modelo OA7 atividade pratica desempenho do modelo e avaliagdo
curso com Google TM de analise e interpretagao
online
Atividade |Implantacdo do modelo criado  |OA8 Slides Interativos Avaliacdo baseada no desempenho
Extra em um app (wireframe do app criado
Online |disponivel), customizagéo do
app
Atividade |Compartilhamento do app criado|{OA10 atividade pratica , Avaliacao baseada no desempenho
Extra do compartilhamento
Online
Revisao do conteudo e do processo de ML
41 Revisdo dos conceitos e OA1, OA2, Slides Interativos Quiz
Aulas do |processo de ML OA5 atividade pratica
curso
online
Problemas éticos e impacto social de ML
4.2 Problemas éticos a respeito de |OA1, OA9 Slides interativos, Quiz
Aulas do |IA/ML, limitagbes, riscos e demonstragéo (MIT
curso oportunidades de emprego Moral Machine)
online




O curso esta disponivel online com atividades interativas com h5p.org e coletando dados
via o plugin H5PxAPIlkatchu (TACKE, 2017).

Figura 1 - Curso Machine Learning para Todos
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Fonte: (COMPUTAGAO NA ESCOLA, 2020 )

2.2 AVALIACAO DA APRENDIZAGEM

A avaliagdo é uma parte importante do processo de ensino e aprendizagem, pois
avalia o desempenho de algo ou alguém. Esse desempenho pode ser medido em uma
nota atribuida ao objeto avaliado, e assim, um feedback personalizado € criado
(BRANCH, 2009). A avaliagdo é importante tanto para o educando, para que o mesmo
conhega seu desempenho, quanto para o educador, para avaliar a retencdo de
informagao dos alunos e a efetividade de seus métodos de transferéncia de conhecimento
(ALVES, 2019). De acordo com Stegeman et al. (2016), o aluno precisa saber: 0 que um
bom desempenho em uma tarefa €; como seu proprio desempenho se compara com um
bom; e o que fazer para reduzir a lacuna entre os dois.

Seguindo o design instrucional (BRANCH, 2009), existem dois tipos principais de
avaliacao: formativa e somativa. Formativa se refere ao processo de coletar dados que
podem ser usados para revisar a instrucdo antes da implementagao, e tem como objetivo
determinar a potencial eficiéncia dos recursos de aprendizado durante o desenvolvimento,
e identificar recursos que precisam ser revisados (BRANCH, 2009). Ja a avaliagao
somativa € o processo de coletar dados apds a implementacao, para determinar sua
eficiéncia. Tem como objetivo sintetizar a aprendizagem do aluno, evidenciando a

perspectiva de conclusdo do processo, visto que é realizada no final do mesmo. Esse tipo



€ geralmente o mais usado em atividades abertas de programac¢do, em que uma nota é
atribuida ao artefato do aluno, apds a conclusdo do desenvolvimento.

Avaliacbes podem ser realizadas de diferentes maneiras. Uma alternativa no modo
online é por meio de atividades interativas do H5P, um framework colaborativo de codigo
aberto, possui diversos tipos de avaliagao:

Quiz

Quiz Aritmético

Caca-palavras

flashcards

Jogos de imagens (emparelhamento e sequenciamento de imagens)
Jogo de memodria

Quiz de personalidade

Cartas de dialogo

Formularios (arrastar e soltar palavras, completar espagos em branco)
Ache o hotspot

Checklists

Marque as imagens

Questionarios

Questdes de multipla escolha

Além de avaliagdes tipo quiz, especialmente considerando uma metodologia ativa
para o ensino de ML, muitas vezes usa-se uma avaliagao por desempenho. Tipicamente a
avaliacao de desempenho é feita utilizando rubricas, um conjunto de critérios, niveis de
desempenho e opcionalmente, descritores verbais que explicam os diferentes niveis
(STEGEMAN et al., 2016). Por meio de rubricas que utilizam descritores verbais, é
possivel retornar um feedback para o aluno, garantindo que o mesmo saiba o que pode
melhorar para atingir um desempenho melhor (STEGEMAN et al., 2016).

Ao desenvolver uma avaliagdo de desempenho, é importante ter em mente os
objetivos de aprendizagem do assunto. A taxonomia de Bloom foi criada para auxiliar na
classificagdo dos objetivos de aprendizagem em crescentes tipos de complexidade e
especificidade (BLOOM, 1956). Quando se trata de educacé&o basica, geralmente
somente os 3 primeiros niveis sdo abordados. O primeiro nivel, de Conhecimento,
envolve reconhecer e relembrar fatos e conceitos basicos, sem necessariamente entender
seu significado. (WOOLFOLK, 2007). O segundo nivel, Compreensao, engloba a
demonstracdo de um entendimento das ideias relevantes, por meio de resumos,
generalizagdes, etc. O terceiro nivel, de aplicagcao, engloba reunir o conhecimento e
compreensao adquiridos e aplica-los a certas situagdes, como por meio da solugdes de

problemas simples.



Tabela 5. Niveis de conhecimento de Bloom (BLOOM, 1956), relacionados com avaliagbes disponiveis no
H5P. Adaptado de (CLICK4IT, 2013)

Dominio Cognitivo (Nivel)

Exemplos de tipos de avaliagao

Palavras Chave

1. Conhecimento (recordar
informacao)

quizzes, multipla e unica escolha,
jogos de memoria, preencher espago
em branco, arrastar palavras

Arranjar definir, descrever, rotular,
listar, memorizar, reconhecer,
relacionar, reproduzir, selecionar,
citar

2. Compreensao (recordar e
interpretar informacgéo)

Formularios (onde o aluno explica
sua interpretacao de conceitos ou de
um cenario), atividade de cenarios
ramificados, emparelhamento de
imagens

explicar, reiterar, reformular, criticar,
classificar, resumir, ilustrar, traduzir,
revisar, reportar, discutir, reescrever,
estimar, interpretar, teorizar,
parafrasear, referenciar, exemplificar

3. Aplicacao (usar informagéo

Avaliagao por desempenho

Usar, aplicar, descobrir, administrar,

abstrata em situagdes concretas) executar, resolver, produzir,
implementar, construir, mudar,
preparar, conduzir, performar, reagir,

responder,

2.2.1 Notas e Feedback

Uma avaliagdo pode ser usada para calcular uma nota, fornecer feedback ou
ambos. A nota age como uma indicacdo do nivel de desempenho, um reflexo da
pontuacdo de uma avaliacdo, mas nao necessariamente fornece um feedback por si sé.
Uma nota pode ser qualitativa, atribuindo conceitos para diferentes niveis, como de ‘A’ a
‘E’, por exemplo, ou pode ser quantitativa, como uma nota entre 0 a 10. No Brasil, o MEC
nao possui nenhum padrdo para atribuicdo de nota, porém a forma mais comum no
Ensino Fundamental brasileiro € a quantitativa no intervalo [0, 10] (CME, 2011).

Prover feedback regularmente é importante, pois auxilia os educandos a ficarem
engajados durante o processo de aprendizado, facilitando e incentivando o aprendizado
(GONGCALVES, 2017). Um feedback pode ser abordado de duas principais maneiras: de
verificagdo, quando serve para julgar se a resposta do aluno esta correta ou nao; e de
elaboracado, que apresenta comentarios e sugestbes, encorajando o proprio educando a
identificar os aspectos de sua resposta ou trabalho que precisam ser melhorados, e como
melhora-los (KULHAVY & STOCK, 1989).

Tabela 6. Classificagao tipos de feedback por complexidade (GONCALVES, 2017)

Tipo de Feedback Descrigao

Abordagem por verificagao

Sem feedback Refere-se as situagdes onde o aluno é apresentado a um problema ou questao, e
precisa responder ao mesmo. Neste caso, nenhuma indicagéo sobre a exatidao da

resposta do aluno é fornecida.

Resposta correta Apresenta ao aluno a resposta correta para um problema especifico, sem apresentar

qualquer informacgao adicional.



Tente novamente Informa ao aluno se a resposta esta correta ou incorreta, e
permite a ele uma ou mais tentativas para responder ao problema.

Destaca os erros presentes na solugao apresentada pelo
Marcacéo de erros aluno, sem apresentar a resposta correta.

Abordagem por elaboragao

Isolagao de atributo Apresenta informagdes abordando individualmente os atributos centrais do conteudo
que esta sendo estudado

Dicas e sugestdes Orienta o aluno, indicando o que ele deve fazer em seguida ou apresentando
exemplos. Este tipo de feedback evita fazer uma apresentacgéo explicita da solugdo
correta.

Andlise de erros Realiza a analise de erros e diagnosticos. Apresenta informagbes especificas sobre os

erros cometidos pelos alunos e esclarece conceitos mal compreendidos (e.g. o que
esta errado e por que).

Tutorial Considerado o tipo mais complexo de feedback (NARCISS & HUTH, 2004), realiza a
marcacao de erros, apresenta informagdes relacionadas ao conteldo, e prové dicas ou
exemplos de como proceder. A resposta correta pode ou nao ser apresentada.

Além disso, na ultima década o uso de técnicas de gamificagdo vém ganhando
espaco na educagao. Também chamada de ludificacédo, consiste na pratica de incorporar
elementos de video games em servigos, websites , educacao, etc. (O'BRIEN, 2010).
Estes elementos incluem: barras de progresso, emblemas e niveis de conquistas,
classificagao de usuarios, entre outras (O'BRIEN, 2010). No contexto de educacgéo, estes
elementos podem ajudar no engajamento e motivagdo do aluno durante o processo de
aprendizagem (GONCALVES, 2017).

2.2.2 Automacao da avaliagao

A avaliacdo muitas vezes é feita manualmente pelo préprio instrutor, o que pode
requerer um tempo consideravel por parte do mesmo, além de estar sujeita a erros
humanos. Existem maneiras de criar avaliagbes automatizadas, por meio de softwares
que avaliam diferentes fatores de qualidade. A automatizagao permite agilizar o processo,
requer menos tempo do educador e reduz a possibilidade de erro humano da avaliacao.
Kay et al. (1994) afirmam que nao é possivel avaliar os programas dos alunos de forma
consistente e integral sem ajuda automatizada. Portanto, €& perceptivel que a
automatizagao, de forma geral, melhora o processo de avaliagao.

Em relagao a artefatos de software, ela pode se dar por meio da analise estatica
(caixa branca) ou anadlise dindmica (caixa-preta), ou ambas. A analise estatica envolve
coletar informagdes sobre o programa sem executa-lo, ou seja, analisando puramente o
cédigo fonte e suas caracteristicas. Esse tipo de avaliagdo geralmente leva em conta

aspectos como o estilo de cddigo, erros de programagao, métricas de software e design



do programa. Ja a analise dindmica envolve a execugdo do programa, avaliando
caracteristicas do programa como sua funcionalidade, eficiéncia e habilidades de testes
(ALA-MUTKA, 2005).

2.3 DEEP LEARNING

Neural Networks (Redes Neural) € uma area do estudo de Machine Learning que
se inspira no funcionamento dos cérebros dos animais. Uma rede neural consiste de
varios processadores interconectados chamados de neurons (neurbnios), cada um
produzindo uma sequéncia de ativagbes de valores reais. No contexto de ML, os
neurdnios podem ser ativados pelas conexdes ponderadas dos neurbnios anteriores,
assim, o aprendizado estd em descobrir os pesos que fazem com que a RN exiba o
comportamento desejado. Quanto mais niveis de neurbnios s&do adicionados, mais
profunda a rede fica (SCHMIDHUBER, 2015). Portanto, Deep Learning € a técnica de ML
que envolve usar redes neurais profundas, ou seja, com muitas camadas de neurénios,
que tém seus pesos ajustados a cada iteracao de aprendizado. Essa area tem uma
aplicaggo ampla, podendo ser usada em aprendizagem supervisionada,
semi-supervisionada e ndo supervisionada (SCHMIDHUBER, 2015).

Supervised Learning (Aprendizagem Supervisionada) é a tarefa de ML que
consiste em aprender uma fungdo que mapeia uma entrada a uma saida, baseada em
exemplos em pares de entrada-saida (RUSSELL; NORVIG, 2010). Ou seja, pode ser
usada quando tanto as entradas quanto as saidas corretas e erradas sao conhecidas.
Modelos de aprendizagem supervisionada podem ser utilizados em problemas de
classificagdo, em que € preciso diferenciar entre duas ou mais classes, como por
exemplo, definir se um e-mail € spam ou nao, identificar se dada imagem contém um gato
ou um cachorro, classificar o tipo de terminado lixo contido em uma foto, etc.

Unsupervised Learning (Aprendizagem nao Supervisionada) é um tipo de atividade
de ML que, ao contrario da supervisionada, nao possui rétulos ou entradas pré definidas,
buscando detectar padrées nao percebidos anteriormente, fazendo uso minimo de
intervengao ou supervisdo humana (HINTON; SEJNOWSKI, 1999). Técnicas de
aprendizagem nao supervisionada sdo usadas em problemas de clusterizagdo, em que é
preciso agrupar entradas baseado em determinadas categorias, e de reconhecimento de
padrdes, como reconhecimento automatico de alvos ou obstaculos, processamento de
sinais sismicos, etc (CARPENTER; GROSSBERG, 1988).

Por fim, a Semi-Supervised Learning (Aprendizagem Semi-Supervisionada) esta

em algum lugar entre a supervisionada e a ndo supervisionada, geralmente usando um



paradigma como base e adotando elementos do outro. Classificagdo
semi-supervisionada, por exemplo, €é wuma das técnicas de aprendizagem
semi-supervisionada que consiste em realizar o treino do modelo com dados rotulados e
nao rotulados, de forma que ele tenha um desempenho melhor do que um modelo
supervisionado treinado somente com dados supervisionados (ZHU; GOLDBERG, 2009).
Pode ser usada para um classificador de documentos de texto, treinado com uma
quantidade pequena de documentos de texto rotulados, em conjunto com uma grande
quantidade de nao rotulados, visto que a rotulagdo manual de centenas de documentos

de texto para preparar para o treino seria inviavel.

2.3.1 Processo de Machine Learning

Desenvolver uma aplicacdo de ML é um processo iterativo,que envolve diferentes
passos consecutivos. Os exatos passos e detalhes caracteristicos de cada passo podem
variar de acordo com o desenvolvedor, porém, de forma geral incluem (AMERSHI et al.,

2019)(AMAZON, 2020):
Figura 2 - Processo de Machine Learning, slide retirado de (GRESSE VON WANGENHEIM, 2020)
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1. Analise de requisitos. A primeira parte do processo, € quando decide-se que tipo
de modelo € mais apropriado para o problema, e também uma decisao inicial de
quais features serao viaveis e mais relevantes para o mesmo .

2. Coleta de dados. Envolve encontrar e integrar conjuntos de dados, caso seja
possivel, se ndo, é necessario fazer efetivamente a coleta dos dados (AMERSHI et
al., 2019). A quantidade, tipo e formato de dados varia de acordo com o problema e

com quem desenvolve a solugao .



3.

5.

6.

Limpeza de dados. Quando se reune uma grande quantidade de dados, é
inevitavel que falhas ou imprecisdes ocorram, seja na coleta ou integragcdo dos
mesmos. A limpeza busca remover dados imprecisos, incompletos ou com muita
interferéncia .

Rotulacao de dados. Para cada entrada, é atribuido um rotulo relevante ao
dominio do problema e ao modelo escolhido .

Treinamento do modelo. Para alguns modelos essa etapa € precedida de um
passo de Engenharia de features, porém, como esse trabalho foca em Deep
Learning, ambas etapas geralmente se mesclam devido a natureza das redes
neurais. O modelo é treinado e ajustado utilizando os dados selecionados, limpos e
rotulados. Durante o processo, diferentes parametros de treinamento sao ajustados
para otimizar o modelo. Alguns desses parametros sao (RADHAKRISHNAN, 2017):

e Learning Rate: Define o quao rapido e em que proporgéo a rede neural
atualiza seus parametros. Um valor de learning rate baixo resulta em um
processo de aprendizado mais demorado, mas que converge mais
suavemente, enquanto um valor alto agiliza o processo, mas pode resultar
em um modelo que nunca converge.

e Numero de Epochs: E a quantidade de vezes que o conjunto de dados de
treinamento inteiro passa pela rede.

e Batch Size: E o numero de subconjuntos dos dados de treinamento que séo
apresentados a rede até que uma atualizacdo de parametros é realizada.
Geralmente é feita em poténcias de 2 a partir de 32.

Avaliagao do modelo. O modelo é testado no conjunto de dados de teste, e seu
desempenho é avaliado, o qual também depende do dominio e tipo do problema,
assim como quem o avalia. Sistemas mais criticos podem depender de extensa
avaliacdo humana (AMERSHI et al., 2019), enquanto outras aplicagbes podem
precisar apenas da analise das correspondéncias entre os resultados do modelo e
a rotulacdo humana definida em fases anteriores. Por isso, existem diferentes
maneiras de avaliar um modelo, que sdo muitas vezes usadas em conjunto. Entre
outras, existem (POWERS, 2008):

e Matriz de Confusao: Ajuda na visualizagdo do desempenho do modelo,
mostrando em cada linha as instancias preditas das respectivas classes,
enquanto cada coluna representa a instancia real de cada classe, ou

vice-versa . Assim, ela permite determinar a quantidade de positivos e



negativos verdadeiros, e falsos positivos e negativos. A partir dela, sao
derivadas diversas outras estatisticas, como:
o Recall ou Sensitividade: é a propor¢cao de positivos reais que sao
corretamente preditos como positivos (positivos verdadeiros).
o Precisao ou Confianga: € a proporcao entre positivos preditos pelo
modelo e positivos verdadeiros.

7. Implantagdao do modelo. O resultado final pode ser implantado no dispositivo ou
sistema alvo, em um ambiente de producdo, pronto para receber e processar
novas entradas.

8. Monitoramento do modelo. O modelo em producgao é constantemente monitorado
para garantir que esta agindo como esperado, e ndo apresenta falhas. A tolerancia

a imprecisdes e erros depende da criticidade do dominio.

Quando se trata do desenvolvimento de modelos de ML, ha inumeras maneiras de
abordar o mesmo problema. Com a popularizagéo da tecnologia e crescente numeros de
estudos sobre o assunto, diferentes arquiteturas, frameworks e bibliotecas de cddigo
foram desenvolvidas para auxiliar no desenvolvimento de RN, que muitas vezes
englobam o processo de ML inteiro.

Rede Neural Convolucional (CNN) é uma classe de arquitetura de ML, atualmente
bastante aplicada em problemas relacionados com analise de imagens. Além das
camadas de entrada e saida, consistem de uma camada convolucional, uma camada de
pooling e um classificador, que processa os features obtidos nas camadas anteriores
(VALUEVA et al., 2020).

Quanto a programacao de fato, existem diversas bibliotecas de cddigo, como
TensorFlow (TENSORFLOW, 2015), uma biblioteca de codigo aberto para criagao,
treinamento e exportagcdo de redes neurais, disponivel para diferentes plataformas e
linguagens. Além disso, ferramentas como o Google Teachable Machine (TEACHABLE
MACHINE, 2022) permitem a criagdo de redes de classificagcdo de imagens com

abstragdes de alto nivel, sem a necessidade de conhecimentos de programacgéo.



3. ESTADO DA ARTE

O estado da arte representa a atual condigao de conhecimento do assunto tratado,
e € usado como ponto de partida para a pesquisa. Para demonstrar a relevancia do
projeto, e ajudar no desenvolvimento do mesmo, é importante analisar o estado da arte
atual, realizando uma busca por outras unidades instrucionais de ML que possuam

métodos de avaliacao.
3.1 DEFINIQAO DO PROTOCOLO DE REVISAO

A pergunta de pesquisa é: Quais modelos de avaliagdo existem para
automaticamente avaliar a aprendizagem de ML na educagao basica? Assim, a pergunta
€ dividida nas seguintes questdes de analise :

Q1. Que abordagens de avaliagédo existem?

Q2. Que conceitos relacionados a ML sao analisados?
Q3. Como esses conceitos de ML sao analisados?

Q4. Notas sao geradas? Se sim, como?

Q5. Feedback instrucional é apresentado? Se sim, como?

Q6. A abordagem foi automatizada? Se sim, como?

Critérios de inclusao e exclusao: Foram considerados apenas modelos de avaliagao
que focam no ensino de conceitos de Machine Learning. Foram incluidas unidades
instrucionais voltadas ao ensino de ML para jovens do ensino fundamental, que
apresentam algum tipo de método de avaliagdo. Foram excluidas Uls com foco para
ensino médio ou superior, assim como publicagcbes como blogs, videos ou ferramentas
que nao disponibilizam uma unidade instrucional. Sdo considerados modelos de avaliagao
manuais e automatizados, e a busca foi limitada para artigos em inglés publicados nos

ultimos 10 anos.

Critério de qualidade: Foram considerados apenas materiais em que existe algum

método de avaliagdo explicito, seja manual ou automatizado.

Fonte dos dados: Foram examinados artigos e materiais publicados na lingua inglesa,
disponiveis na internet por meio das bibliotecas digitais mais proeminentes do campo
(ACM Digital Library, IEEXplore, ERIC, sciencedirect, ArXiv). Para aumentar a cobertura

e alcance da pesquisa, foi usado o Google, que por indexar grandes quantidades de



dados de diferentes fontes, pode auxiliar em encontrar materiais que ndo foram

publicados como artigos cientificos.

Definicdo da frase de busca: Observando a dificuldade de encontrar artigos
apresentando modelos de avaliagcdo de aprendizagem de ML por buscas com este
enfoque foi adotada uma estratégia diferente de busca. Foram buscados de forma mais
ampla artigos que apresentam unidades instrucionais voltadas ao ensino de ML na
educacgao basica. Consequentemente, a frase de busca foi calibrada e adaptada baseada

na sintaxe da respectiva fonte de dados, como apresentado na Tabela 7.

(teach* OR education OR course OR MOOC OR learn*) AND (“machine learning” OR “data
science” OR “artificial intelligence” OR “deep learning”) AND (“k-12” OR school*

OR kids OR children OR teent*)

Tabela 7 - Termos da busca.

Conceito Sinénimo

Machine Learning artificial intelligence, deep learning, data science
K-12 school, kids, children, teen

Instructional Unit teach, learn, education, course, MOOC

Tabela 8 - Frases de busca para cada fonte.

Fonte Frase de busca
ACM https://dinext.acm.org/ [[Abstract: teach*] OR [Abstract: education] OR [Abstract: course] OR [Abstract:
search/advanced mooc] OR [Abstract: learn*]] AND [[Abstract: "machine learning"] OR [Abstract:

"data science"] OR [Abstract: "artificial intelligence"] OR [Abstract: "deep
learning"]] AND [[Abstract: "k-12"] OR [Abstract: school*] OR [Abstract: kids] OR
[Abstract: children] OR [Abstract: teen*]] AND [Publication Date: (01/01/2011 TO

)

ArXiv Query: order: -announced_date_first; size: 100; date_range: from 2011-01-01 to
https://arxiv.org/search/advanced | 2021-12-31; include_cross_list: True; terms: AND abstract="artificial intelligence"
OR "deep learning" OR "data science"; AND abstract=school OR kids OR
children OR teen; AND abstract=teach OR learn OR education OR course OR

mooc
ERIC (teach™ OR education OR course OR MOOC OR learn*) AND ("machine
https://eric.ed.gov/?advanced learning" OR "data science" OR "artificial intelligence" OR "deep learning") AND

("k-12" OR school* OR kids OR children OR teen*) Since 2011

IEEE (((“Abstract”:teach*) OR (“Abstract”:education) OR (“Abstract’:course) OR
https://ieeexplore.ieee.org/search/ | (“Abstract:MOOC) OR (“Abstract’:learn*)) AND ((“Abstract”:“machine learning”)
advanced OR (“Abstract”:“data science”) OR (“Abstract”:“artificial intelligence”) OR

(“Abstract”:“deep learning”)) AND ((“Abstract”:*k-12") OR (“Abstract”:school*) OR
(“Abstract”:kids) OR (“Abstract”:children) OR (“Abstract”:teen*)) ) Filters Applied:
2011-2021)




ScienceDirect (teach OR education OR learn) ("machine learning" OR "artificial intelligence"
https://www.sciencedirect.com/se | OR "deep learning") ("k-12" OR school OR kids OR children OR teen)
arch

Google “machine learning” teach “K-12" school
https://www.google.com/

3.2 EXECUGAO DA BUSCA

A busca foi realizada no més de fevereiro de 2021 pelo autor deste trabalho
revisado pela orientadora. Foram obtidos os seguintes resultados da busca e selegédo de
artigos relevantes, aplicando os critérios de entrada e saida e selecionado como artigos
relevantes somente aqueles sobre unidades instrucionais que também apresentam

modelos de avaliagao.

Tabela 9 - Resultados obtidos

Fonte Quantidade de Quantidade de Quantidade de Quantidade de
resultados da artigos analisados artigos artigos relevantes
busca potencialmente apresentando

relevantes avaliagao da
aprendizagem do
aluno

ACM 594 200 14 3

ArXiv 85 85 5 1

ERIC 540 200 3 0

IEEE 704 200 7 1

ScienceDirect 38,461 200 7 0

Google 18.100.000 500 50 9

Total (sem duplicatos) 14

3.3 ANALISE DOS RESULTADOS

3.3.1 Que abordagens de avaliagao existem?

Comparado a quantidade de unidades instrucionais analisadas, foram encontrados
muito poucos resultados que também apresentam avaliagdo. Foram encontradas 12
unidades focadas no ensino de IA e ML no nivel de ensino fundamental, e 2 que
abrangiam o publico geral, totalizando 14 resultados. Aqueles com publico mais
abrangente foram considerados como relevantes por serem adequados para todas

idades, incluindo o publico alvo de jovens nos anos finais do ensino fundamental.



Tabela 10. Que abordagens de avaliagdo existem e quais suas caracteristicas?

Referéncia

Titulo

Nivel educacional

(Al FAMILY CHALLENGE,
2021)

Al Family Challenge

Publico geral

(AIINSCHOOLS, 2021)

AlinSchools

Educacgéo Basica

(APPS FOR GOOD, 2021)

Apps for good: ML Standard

Educacgéo Basica

(CODE.ORG, 2021)

Al for Oceans

Educacgéo Basica

(ELEMENTS OF Al, 2021)

Elements of Al

Publico geral

(GRESSE VON
WANGENHEIM et al, 2020)

Machine Learning for All —
Introducing Machine Learning in K-12

Educacgéo Basica

(HEINEMANN et al., 2018)

Drafting a Data Science Curriculum for Secondary
Schools

Educacgéo Basica

(KANDLHOFER et al., 2019)

Enabling the Creation of Intelligent Things:
Bringing Atrtificial Intelligence and Robotics to
Schools

Educacgéo Basica

(MIT App Inventor, 2021a)

Personal Image Classifier (Appinventor)

Educacgéao Basica

(MIT App Inventor, 2021b)

Introduction to ML: Image Classification
(Appinventor)

Educacgéao Basica

(ReadyAl, 2021)

Ready Al Al+Me

Educagéao Basica

(SAKULKUEAKULSUK et al.,
2018)

Kids making Al: Integrating Machine
Learning, Gamification, and Social Context in STEM
Education

Educacgéao Basica

(SRIKANT; AGGARWAL, 2017)

Introducing Data Science to School Kids

Educacéao Basica

(VAN BRUMMELEN; HENG;
TABUNSHCHYK, 2020)

Teaching Tech to Talk: K-12 Conversational Artificial
Intelligence Literacy Curriculum and Development
Tools

Educacéao Basica

3.3.2 Que conceitos relacionados a ML sao avaliados

aprendizagem?

em quais niveis de

Todas as unidades abordam os conceitos basicos de ML. Porém poucos vao além

disso, abordando também outros topicos basicos de Data Science ou roboética. Outros

também abordam temas como impactos sociais e implicagdes éticas da area. De forma

geral, os conceitos sdo apresentados de forma abstrata, utilizando metaforas, e/ou por

meio de aplicagbes praticas, com exemplos reais (Figura 3).



Figura 3 - Frequéncia dos conceitos abordados
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A maioria foca somente nos niveis de aprendizagem (BLOOM, 1956) mais baixos
de remembering e understanding, apenas apresentando os conceitos e exemplificando, a
fim de questionar o aluno sobre os mesmos (Figura 4). Uma quantidade consideravel
também chega ao nivel de aplicagdo, mostrando um pouco do lado pratico dos assuntos

abordados.

Figura 4 - Frequéncia dos 3 niveis de Bloom (1956)
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Visando a aplicagdo do conteudo, a maioria foca no estagio de use, guiando os
alunos a desenvolver um modelo de ml predefinido, por exemplo. Poucas excecodes

chegam a guiar o aluno a criar a sua prépria solucéo inteligente com ML (Figura 5).



Figura 5 - Frequéncia dos estagios do ciclo use-modify-create
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Tabela 11 - Que conceitos relacionados a ML sao avaliados?

Menhum

AGGARWAL, 2017)

e Data Science

application

Referéncia Conceitos Abordados Nivel de aprendizagem (Bloom) |Estagio(s) do
use-modify-create cycle
(Al Family Challenge, |Conceitos basicos de IA e [Remembering, understanding, Use
2021) ML application
(AlinSchools, 2021) |[Conceitos basicos de IA e |Remembering, understanding, Use, Modify
ML application
(Apps for Good, 2021)|Conceitos basicos de ML |Remembering, understanding, Use, Create
application
(Code.org, 2021) Conceitos basicos de ML |Remembering, understanding --
(Elements of Al, 2021)|Conceitos basicos de IA, |Remembering, understanding --
ML e Redes Neurais
(GRESSE VON Conceitos basicos de IA, |Remembering, understanding, Use
WANGENHEIM et al, |ML e Redes Neurais, application
2020) impactos sociais
(HEINEMANN et al., |Conceitos Basicos de ML, |Remembering, understanding, Use, Modify
2018) Data science e impacto |application
social
(KANDLHOFER et al.,|Conceitos Basicos e Remembering, understanding, Use, Modify
2019) Avancgados de IA, application
Conceitos Basicos de ML,
Conceitos Basicos e
avangados de Robdtica
(MIT App Inventor, Conceitos basicos de Remembering, understanding, Use
2021a) Redes Neurais application
(MIT App Inventor, Conceitos basicos de Remembering, understanding, Use
2021b) Redes Neurais application
(ReadyAl, 2021) Conceitos basicos de IA e [Remembering, understanding -~
ML
(SAKULKUEAKULSU [Conceitos basicos de IA e [Remembering, understanding Use
Ketal., 2018) ML
(SRIKANT; Conceitos basicos de ML |Remembering, understanding, Use, Create

(VAN BRUMMELEN;
HENG;
TABUNSHCHYK,
2020)

Conceitos basicos de IA e
ML, impactos sociais e
éticos

Remembering, understanding,




3.3.3 Como esses conceitos de ML sdo analisados?

Grande parte dos resultados relevantes usa algum tipo de quiz, questionario ou

testes que incluem majoritariamente questdes de multipla escolha, provavelmente devido

ao fato que sdo mais faceis e rapidos e corrigir e/ou automatizar. Alguns poucos exemplos

apresentam uma avaliacdo baseada em atividades praticas realizadas ou nos artefatos

gerados pelo aluno e seu desempenho.

A maioria das abordagens nao possui nenhum tipo de automacdo. Somente
(ELEMENTS OF All, 2021) e (Al FAMILY CHALLENGE, 2021), (GRESSE VON

WANGENHEIM et al, 2020) possuem correcdo e indicagdo de progresso automaticas,

enquanto (CODE.ORG, 2021) apresenta somente a indicagao automatica de progresso.

Figura 6 - Frequéncia de niveis de automagéo da avaliagao
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Tabela 12 - Como esses conceitos de ML sdo analisados

Indicacdo de
Progresso

Referéncia

Tipo de Avaliagao

Automacio da avaliagao

(Al Family Challenge,
2021)

Quiz

Corregao automatica de respostas

(AlinSchools, 2021)

Realizagao das atividades

Corregédo manual pelo avaliador

(Apps for Good, 2021)

Provas com questdes variadas

Avaliacao manual realizada pelo instrutor

(Code.org, 2021)

Realizagdo das Tarefas

Indicagdo automatica de progresso e
certificado. Feedback para instrutores

(Elements of Al, 2021)

Exercicios com questdes abertas ou de multipla
escolha

Correcéo automatica de questdes de multipla
escolha. Corregéo realizada pelos colegas.
Nenhuma nota atribuida e o progresso &
indicado automaticamente

(GRESSE VON
WANGENHEIM et al,
2020)

Quizzes e Avaliagado baseada nos artefatos
criados

Avaliagédo automatica dos quizzes, e manual
dos artefatos criados pelos alunos

(HEINEMANN et al.,
2018)

Baseada nos resultados do projeto final

Avaliagdo manual realizada pelo instrutor

(KANDLHOFER et al.,
2019)

Questionario

Avaliagdo manual realizada pelo instrutor

(MIT App Inventor,
2021a)

Teste de Multipla escolha (3 questdes)

Avaliagao manual realizada pelo instrutor




(MIT App Inventor,
2021b)

(ReadyAl, 2021)

Teste de Multipla escolha (3 questdes) Avaliagao manual realizada pelo instrutor

Quizzes com tipos de perguntas variadas Corregbes de questdes e indicagao de

progresso automatica. Certificado.

(SAKULKUEAKULSU
K etal., 2018)

(SRIKANT;
AGGARWAL, 2017)

(VAN BRUMMELEN;
HENG;
TABUNSHCHYK,
2020)

Pontos acumulados de acordo com o
desempenho dos modelos gerados

Avaliacao manual realizada pelo instrutor

Baseado no desempenho do modelo Avaliacao manual realizada pelo instrutor

Questionarios com questdes abertas Avaliagdo manual realizada pelo instrutor

3.3.4 Feedback instrucional é apresentado?

A maioria dos resultados apresentam algum tipo de feedback. Porém eles nao séo
muito bem integrados ou explicitos durante o curso, muitas vezes vindo em forma de
discussdes sobre os resultados obtidos, ou apenas representando a corretude de dado
exercicio, sem mesmo explicar o motivo das alternativas estarem certas ou erradas.
Assim, a maioria dos resultados n&o provém sugestdes de melhorias para os alunos.

Grande parte ndo possui nenhum tipo de nota, n&do apresentando nenhuma
sugestdo de quantificagdo do aprendizado do aluno. Das poucas unidades que possuem
algum tipo de nota, (CODE.ORG, 2021) e (ELEMENTS OF Al, 2021) baseiam a mesma
apenas no numero de exercicios ou unidades completas, usando a nota como uma forma
de representar o nivel de completude do curso. AlinSchools (2021) utiliza um sistema de
gamificacdo para a nota, onde cada exercicio produz uma certa quantidade de pontos,

que sao somados e totalizados, para definir uma equipe “vencedora” de alunos.

Tabela 13 - Presencga de nota ou feedback

Referéncia

Nota

Feedback

(Al Family Challenge, 2021)

Sugestdes de recursos instrucionais e
atividades adicionais

(AlinSchools, 2021)

Pontuacao de 0-100

Sao promovidas discussées entre os
alunos baseadas nos trabalhos de seus
colegas

(Apps for Good, 2021)

(Code.org, 2021)

Pontuagéo em relagdo ao % do curso
completado

(Elements of Al, 2021)

Quantidade de exercicios corretos

Feedback sobre as questbes respondidas,
explicando o motivo de certa resposta ser
a correta

(GRESSE VON WANGENHEIM et al,
2020)

Feedback nos quizzes indicando
respostas corretas/erradas

(HEINEMANN et al., 2018)

(KANDLHOFER et al., 2019)

(MIT App Inventor, 2021a)

Discussoes no final de cada aula sobre as




atividades realizadas, podendo incluir
feedback de como melhorar tais
atividades

(MIT App Inventor, 2021b) -- Discussoes no final de cada aula sobre as
atividades realizadas, podendo incluir
feedback de como melhorar tais
atividades

(ReadyAl, 2021) - -
(SAKULKUEAKULSUK et al., 2018) |Sistema de pontos acumulados --

(SRIKANT; AGGARWAL, 2017) -- Feedback do instrutor sobre o exercicio
no final de cada aula

(VAN BRUMMELEN; HENG; - =
TABUNSHCHYK, 2020)

3.4 DISCUSSAO

Com todos os resultados obtidos que focam no ensino para jovens na faixa etaria
do ensino fundamental, a maioria usa certos elementos ludicos e outros meios de atrair e
reter a atengcdo dos alunos. Além disso, muitos visam explicar de forma simples os
conceitos basicos de IA e ML, como os meios que computadores percebem o mundo,
como aprendem a partir de exemplos, etc.

Alguns dos resultados relevantes vao além de apenas conceitos e fatos basicos
sobre o assunto, como também abordam as implicagbes e impactos sociais das
tecnologias, e como fazer uso de forma ética das mesmas. Muitos dos selecionados
também vao além de apenas apresentar os conceitos, mas fornecem a oportunidade do
aluno de entrar em contato e experimentar com modelos reais, e aplicar solugdes que
impactem a comunidade a sua volta.

Quanto a avaliagao, dentre todos os materiais obtidos, apenas 4 apresentam
métodos de avaliagdo automatica, com CODE.ORG (2021) apresentando apenas uma
representacdo automatica de progresso. E perceptivel ndo sé a falta de métodos de
avaliagao, como a automagao dos mesmos € rara.

Observando os resultados da busca, observa-se que mesmo com a existéncia de
um numero consideravel de cursos, tutoriais e outros tipos de materiais educacionais
focados no ensino de machine learning para o ensino fundamental, a maioria deles nao
apresenta nenhuma forma de feedback explicito. Além disso, poucos dos resultados
apresentam notas, com um numero menor ainda de exemplos que a nota representa mais

que a quantidade de atividades completadas.

Ameacas a validade. Revisdes sistematicas do estado da arte podem apresentar

resultados tendenciosos, visto que resultados positivos tém mais chances de serem



publicados que negativos. Porém, para essa analise as abordagens de avaliagdo foram
consideradas mais importantes que o sucesso ou nao do material, portanto, esse risco é
considerado minimo. Ha também o risco de que algum resultado relevante tenha sido
omitido, seja por tendéncias nos motores de busca das fontes de dados, ou por algum
resultado ter passado despercebido pelo autor. Para mitigar tal risco, a frase de busca foi
construida com o objetivo de maximizar a inclusividade da mesma, considerando nao so
os termos desejados como também seus sinbnimos e palavras relacionadas, seguindo
modelos de outros trabalhos com buscas semelhantes, e realizando buscas em varias
bases. Ameagas relacionadas a selegao de materiais relevantes foram mitigadas por meio
da definicdo detalhada dos critérios de inclusdo e exclusdo e a revisao e discussao do

autor do presente trabalho com a orientadora, até obter consenso.



4. DESENVOLVIMENTO DO MODELO DE AVALIAGAO

Com o estado da arte revisado, foi possivel dar inicio ao processo de
desenvolvimento do modelo de avaliagdo. Primeiramente, foi realizada a analise do
contexto em que o curso esta inserido, analisando a realidade brasileira do ensino de
computacao para o ensino fundamental, e seus desafios. Foi possivel determinar que, de
modo geral, muitas escolas tém o equipamento necessario para o ensino de computagao

(QEDU, 2019), porém faltam profissionais especializados para esse ensino (INEP, 2019).
4.1 ANALISE DO CONTEXTO

O publico alvo do curso sao alunos de escolas brasileiras com idade entre 10 a 14
anos, correspondente aos anos finais do ensino fundamental. Nesse estagio do
aprendizado, € esperado que o aluno seja alfabetizado na lingua nativa (Portugués do
Brasil) e possua certa familiaridade, mas néo fluéncia, com a lingua inglesa ou espanhol.
Além disso, considera-se que o aluno compreende em alto nivel o mundo natural,
tecnolégico e individual, e possui suficiente desempenho na escrita, leitura e
compreensao de suas experiéncias, para ampliar sua percepc¢ao e analisar contextos
maiores nos anos seguintes (BNCC, 2019). Atualmente, mesmo com a inclusdo do topico
de pensamento computacional na area de conhecimento de matematica na Base Nacional
Comum Curricular (BCCN), a aplicagcdo do ensino de computagdo ainda é rara em
escolas brasileiras, especialmente quando se trata de IA no ensino fundamental, e
consequentemente nenhum conhecimento sobre computagdo ou machine learning é
esperado, portanto, assume-se que o aluno nao os possua.

De acordo com QEdu (2017), os dados da Prova Brasil mostram que 55% dos
estudantes do 9° ano das escolas publicas brasileiras tém pelo menos um computador em
casa e 42% destes passam mais de trés horas por dia lidando com tecnologias. Em Santa
Catarina, é perceptivel um aumento na presenga da tecnologia na vida dos alunos, visto
que esses numeros aumentam para 75% e 60%, respectivamente (QEDU, 2017).

De todas as escolas do Brasil, publicas e particulares, 80% delas possuem internet,
com 66% sendo banda larga. Existem 30.201.159 computadores para uso dos alunos,
para 179.533 escolas, uma média de aproximadamente 168 computadores por escola, e
34% apresentam laboratério de informatica dedicado. Ja no Estado de Santa Catarina,
97% tém internet, sendo 86% banda larga. Sao 2.223.376 equipamentos para 6.263
escolas, com uma meédia de 355 computadores para uso dos alunos por escola, e 40%
possuem um laboratério de informatica dedicado (QEDU, 2019). A partir de 2020,



motivadas pela pandemia, observa-se também melhorias em relagdo a infraestrutura
tecnolégica do aluno, como a prefeitura de Floriandpolis por exemplo, que ofereceu chips
com internet de 20GB mensais para mais de 30 mil estudantes da cidade (ESTUDIO
NSC, 2021)

No pais inteiro, do 5° ao 9° ano existiam um total de 14.951.330 alunos em 2019
(aproximadamente 83 por escola), 491.148 (aproximadamente 78 por escola) destes
sendo do estado de Santa Catarina (QEDU, 2019). Em média, cada turma tem 35 alunos
e as aulas tém duragao de 45 minutos (GARCIA, 2022).

Por outro lado, observa-se a falta profissionais com formagao em computagao para
ministrar aulas computacdo. A procura por cursos de formacdo de professores em
computacdo € consideravelmente mais baixa do que por aqueles considerados
tradicionais, como histéria, matematica etc. Além disso, em 2019, de 10.932 matriculas
apenas 786 pessoas concluiram seus cursos nessa area, mostrando uma alta taxa de
evasao (INEP, 2019). Portanto, o ensino de computagc&o nas escolas ocorre muitas vezes
de forma extracurricular ou interdisciplinar, com professores formados em outras
disciplinas ensinado de forma integrada conteudo de computagcdo nas suas disciplinas

consideradas mais tradicionais, como historia, geografia etc.
4.2 AVALIACAO DO CURSO MACHINE LEARNING PARA TODOS!

Para a criagdo de uma avaliagdo que mede o aprendizado de ML do aluno, é
preciso que todos os objetivos de aprendizagem sejam englobados em pelo menos uma

das avaliagdes previstas no plano de ensino.

Tabela 3 - Objetivos de aprendizagem do curso Machine Learning Para Todos!. Traduzido de Gresse von
Wangenheim et al. (2020)

ID Objetivo de Aprendizagem
OA1 Conhecer e identificar exemplos de aplicagdes de ML
OA2 Descrever conceitos basicos e o processo de Machine Learning
OA3 Identificar padrées nos dados
OA4 Simular o treinamento de uma rede neural simples
OA5 Coletar, limpar e rotular dados para o treinamento de um modelo de ML, entendendo como o algoritmo
pode ser influenciado pelos dados
OA6 Treinar o modelo
OA7 Avaliar o desempenho do modelo de Machine Learning
OA8 Aplicar o modelo, desenvolvendo um aplicativo mobile
OA9 Discutir assuntos de ética e o impacto de ML na sociedade

OA10 Compartilhar o sistema desenvolvido

OAM Propor iniciativas coletivas e individuais para resolver problemas ambientais na cidade ou comunidade




De acordo com o plano de ensino (Tabela 4) a avaliagdo da aprendizagem do aluno
foi dividida em duas etapas, a avaliagao dos quizzes, e a do desempenho e sao usadas
em conjunto para calcular a nota final. O material das aulas esta disponivel no formato
H5P (HP5.0RG, 2021) em forma de imagens, videos, exercicios, etc.. O material H5P
também contém os quizzes, que sao relacionados aos assuntos de suas respectivas
aulas, tratando dos objetivos de aprendizado do curso. O curso esta hospedado no
Moodle da UFSC, o sistema de gestdo da aprendizagem utilizado pela universidade
(MOODLE, 2021), por meio do Moodle Grupos, e também de forma aberta no site de
cursos da iniciativa Computagao na escola (COMPUTACAO NA ESCOLA, 2020 ).

Especificamente para a avaliagcdo do desempenho foi utilizada a rubrica de
desempenho do curso Machine Learning Para Todos! (GRESSE VON WANGENHEIM,
2020), envolvendo diferentes critérios relacionados com as atividades praticas realizadas

e seus artefatos. As notas de ambas avaliagbes sao utilizadas para o calculo da nota final.

Tabela 4 - Plano de ensino do curso Machine Learning Para Todos! Traduzido Gresse von Wangenheim et
al. (2020)

Aula

Contetudo Objetivos de Método Educacional

aprendizagem

Nocdes Gerais e importancia

1.Aula 1 |Motivacéo de IA e sua aplicagdo na |OA1 Slides interativos, Quiz: Slide 4 (drag-and-drop), 10

do curso |vida diaria video, demonstragdes |(multipla escolha), 19 (mdltipla escolha),

online 21 (multipla escolha), 23 (mdultipla
escolha)

Conceitos basicos

2. Aula 2 |Conceitos Basicos de ML: o que OA2, OA3, OA4 [Slides interativos Quiz: Slides 27 (verdadeiro ou falso) e

do curso |[significa "aprender" 38 (drag-and-drop)

online

Faca seu primeiro modelo (e aplicativo) de ML!

3.1 Aula 3 |Classificagao de reciclaveis; OA3, OA5, OA11 |Slides interativos Aula, |Quiz: Slides 13 (drag-and-drop) e 20

do curso |preparagéo de dados (limpeza e atividade pratica (drag-and-drop);

online rotulagéo) Avaliacdo baseada no desempenho do
dataset preparado

3.2 Aula 4 |Treinamento e avaliagdo do modelo |OA4, OAB, OA7 [Slides interativos, Quiz:, Slides 22 (multipla escolha), 23

do curso atividade pratica com  |(multipla escolha), 29 (multipla escolha),

online Google ™, e quizzes |30 (multipla escolha) e 42
(drag-and-drop);
avaliagéo baseada no desempenho do
modelo e avaliagao de analise e
interpretacéo

Revisédo do conteldo e do processo de ML

4.1 Aula 5 |Revisdo dos conceitos e processo  |OA1, OA2, OA5 |Slides Interativos Quiz: Slide 23 (drag-and-drop)

do curso |de ML atividade pratica

online

Problemas éticos e impacto social de ML




4.2 Aula 6 |Problemas éticos a respeito de OA1, OA9 Slides interativos, Quiz: Slides 13 (multipla escolha), 20
do curso [IA/ML, limitagdes, riscos e demonstragdo (MIT (multipla escolha), e 22 (multipla
online oportunidades de emprego Moral Machine) escolha)

Os objetivos de aprendizagem de 1 a 4, e o 9 s&o avaliados por quizzes. Por meio
do H5P, é possivel introduzir quizzes relevantes ao assunto no meio dos slides, criando

um fluxo continuo em que o aluno é apresentado a um conceito, e logo em seguida
avaliado sobre o mesmo.

OA1 - Conhecer e identificar exemplos de aplicagdées de ML. Durante a
primeira aula, para avaliar o primeiro objetivo, o aluno € apresentado a varios exemplos

de aplicagdes e questionado sobre qual das opg¢des utiliza inteligéncia artificial (Anexo A).

Tabela 14 - Quizzes da Aula 1

Arraste as palavras para as caixas corretas (Dica: Animal)

0 app identifica
(marque todas respostas corretas)

[J grau da confianca na classificagdo do objeto

[] nome dos tipos de objetos

> |o|lafl>||o]l=

[ posigéo do objeto

- [ quantas vezes o objeto j foi detectado
© Verificar
© Verificar

Quais destas aplicagdes ja usam Inteligéncia Artificial?

TR — 0 que as méaquinas ainda ndo fazem
sentir saudades

[J Desbloquear o celular com imgem do rosto o

[ Tradutor de texto online © g Gy (=S

[J calculadora © vwar

a ouvir e responder
[ carros auténomos o P

Inteligéncia Artificial é
um computador implantado no cérebro de humanos
o humano usando uma méquina artificial
uma pessoa artificialmente repetindo conhecimento

a méquina reproduzindo coisas que normalmente precisam de
inteligéncia humana




OA2 - Descrever conceitos basicos e o processo de Machine Learning. Para o
segundo objetivo séo realizados 3 quizzes: um sobre como as maquinas aprendem, outro
sobre como se da o processo de ML, e por fim, um quiz que teste a capacidade do aluno
de identificar as diferentes camadas de uma rede neural. O primeiro e o ultimo
encontram-se na segunda aula, sobre os conceitos basicos de IA e ML, e o quiz de
processos é realizado na aula 5, dedicada sobre o processo de Machine Learning.

Tabela 15 - Quizzes da Aula 2

ML Quiz 2.2 - Vocé sabe como sdo chamadas as camadas? Arraste os nomes as respetivas
camadas

Méquinas aprendem com exemplos Camada de Entrada

O Verdadeiro O Falso

Camada de Saida

Camada Escondida

OA3 e OA4 - Identificar padroes nos dados e simular o treinamento de uma
rede neural simples. Na terceira aula, sobre a preparagdao dos dados, os objetivos de
aprendizagem 3 e 4, sao avaliados por meio de um quiz onde imagens de diferentes tipos
de lixo sdo apresentadas e devem ser categorizadas em tipos (vidro, papel, etc.) (Tabela
16).

Tabela 16 - Quizzes da Aula 3

ML Quiz 3.1 - Classificagdo de lixo - arraste as imagens as categorias de lixo ML Quiz 3.2 - Limpeza de dados - arraste as imagens as categorias de tipo de
imagens

Dados bons

L=

4 CH a

OA9 - Discutir assuntos de ética e o impacto de ML na sociedade. Por fim, sdo
realizados dois quizzes, sendo o primeiro sobre assuntos éticos onde entre varias
situagcdes, o aluno as categoriza entre fato, e questdes subjetivas sujeitas a viés. O
segundo sobre o impacto na sociedade, em que o aluno é apresentado a diferentes
profissdes, e deve marcar quais podem ser parcialmente ou completamente substituidas

por maquinas no futuro.



Tabela 17 - Quizzes da Aula 4

Accuracy per class

ACCURACY

075

curss
vidro 050
papel
metai

060
100

067

O todas as categorias estdo sendo reconhecidas com uma acurécia acima de 90%

O alguma(s) categorias sdo reconhecidos com acurécia abaixo de 90%

O néo sei

© Verificar

O o modelo esta funcionando perfeitamente

O o modelo precisa ser melhorado

O néo sei

© Verificar

O todas as imagens do conjunto de teste estdo sendo classificadas corretamente

O alguma(s) das imagens de vidro sdo classificadas incorretamente como plastico

O alguma(s) das imagens de metal séo classificadas incorretamente como papel

O alguma(s) das imagens de pléstico séo classificadas incorretamente como metal

O o modelo esta funcionando perfeitamente

O o modelo precisa ser melhorado

O nio sei

© Verificar

Arraste as palavras aos campos corretos
Um representa quantas vezes o conjunto de dados batch
passa pela rede que estamos treinando, para que ela analise eles e aprenda.

epoch
um é um subconjunto dos dados.

€ o parametro que define quéo rapido a rede neural
ird aprender.

© Verificar resposta

taxa de aprendizagem

Tabela 18 - Quizzes da Aula 6

Possiveis riscos da Inteligéncia Artificial incluem (marque todas
as alternativas corretas)

[J Mudangas significantes no mercado de trabalho

[] Tomada de decisdo sem transparéncia

[ Decises tendenciosas

[J Desalinhamento de valores

© Verificar resposta

Quais profisses tém alta chance de ser automatizadas pela adogéo da
Inteligéncia Artificial (marque todas as alternativas corretas)

[ Atendentes de escritério

[ Motoristas e entregadores

[J Atendentes na caixa de supermercado

[ Profissionais de manicure

@ Verificar resposta




Quais das seguintes profissées sdo promissoras mesmo em um futuro
caracterizado pela automacgdo com Inteligéncia Artificial (marque todas as
alternativas corretas)

[J Desenvolvedor de sistemas de software com Inteligéncia Artificial

[ Telemarketing

[ Engenheiro industrial

[ criador de novas vacinas

Figura 7 - Quiz da Aula 5

ML Quiz 5.1 - Arraste as atividades do processo de ML na ordem correta

Atividade 1 Atividade 2 Atividade 3 Atividade 4 Atividade 5

2 DOO | 08— v ?

Treinamento splicacioe . Avaliagio Analisedos
do modelo Preparacdodz do modelo requisitos

dados

monitoramento,
do modelo

Cada aula recebe uma nota de 0 a 10 baseada no desempenho dos respectivos
quizzes. A nota total dos quizzes é a média das notas das aulas.

O restante dos objetivos serdao avaliados pela rubrica de desempenho, que realiza
a avaliagdo baseada nos artefatos produzidos pelo aluno ao longo do curso, como o

dataset, o modelo treinado, etc.
4.3 AVALIA(}AO DE DESEMPENHO

Com base na rubrica proposta por Gresse von Wangenheim et al. (2021) foi
instanciada uma versao da rubrica voltada ao curso de Machine Learning para Todos!.
Considerando a complexidade de analise de certos critérios propostos na rubrica
(GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2021), foi neste momento excluida a automacgao
dos seguintes critérios:

e Relevancia das imagens (C2)

e Limpeza dos dados (C4)



Estes apresentam-se um desafio, demandando tempo de estudo de desenvolvimento,
tendo em mente que cada um precisaria do desenvolvimento, teste e implantagcao do seu
préprio modelo de classificagdo de imagens. Por isso, estes sdo considerados para

trabalhos futuros.

Tabela 19 - Rubrica de avaliagdo de aprendizagem com base no desempenho (GRESSE VON
WANGENHEIM et al., 2021)

ID Critério Niveis de desempenho Coleta de Extrair dos dados |Proposta de automagao
dados coletados
Baixo - 0 pt. Aceitdvel - 1 pt. |Bom - 2 pt.

Gerenciamento de dados (OA3/0A12)

C1 Quantidade de |Menos de 5 5a 10 imagens |Mais de 10 Passo 1. Quantidade total de |Contar a quantidade de imagens
imagens imagens por por categoria imagens por Imagens do imagens do conjunto |de cada classe

categoria categoria arquivo .tm de dados

C2 Distribuicao do |Alguma Categorias Todas as Passo 1. Quantidade de Comparar a quantidade de cada
conjunto de categoria que  |representam categorias Imagens do imagens para cada [classe com a quantidade total de
dados representa mais |entre 30% e 20%| representam 25% |arquivo .tm categoria do conjunto |imagens

do que 30% dos|dos dados dos dados de dados
dados, ou

menos que

20%)

C3 Rotulagem das |Menos de 20% |De 20% a 99% |Todas as Passo 1. Quantidade de Aplicar um modelo de alta

imagens das imagens das imagens imagens Imagens do imagens rotuladas precisao para a tarefa de
rotuladas rotuladas rotuladas arquivo .tm corretamente classificagdo das 4 tipos de
corretamente corretamente corretamente reciclagem (metal, papel, plastico
e vidro) a partir dos dados
extraidos

Treinamento de modelo de ML/Transfer Learning e Fine-Tuning (OA4)

C4 Treinamento - |O modelo ndo |O modelo foi O modelo foi Passo 1. Arquivo |Valor dos parametros | Verificar qual foi a arquitetura do
Transfer foi treinado treinado com os |treinado com manifest.json do |da época, taxa de comando de definigao do learner,
Learning parametros parametros .tm (parametros |aprendizagem, batch |retirar qual o nimero de épocas

padréo ajustados (época |de treinamento) |size e taxa de aprendizagem do
e taxa de comando de treinamento
aprendizagem)

Avaliagao e interpretagdo do desempenho de um modelo de ML (OA5)

C5 Andlise de Categorias com |-- Todas as Passo 3 \Valores de acuracia e| Verificar se o comando de display
acuracia por baixa acuracia categorias com respostas do Passo 3|de categorias com baixa acuracia
categoria néo baixa acuracia foi executado e se respostas no

identificadas identificadas widget de interpretacéo usando
corretamente ipywidgets estdo corretas

C6 Interpretacdo |Interpretacéo da|-- Interpretagdo da |Passo 3 Valores de acuracia e| Verificar se as respostas de
de acuracia acuracia acuracia incorreta respostas do Passo 3|interpretacéo estéo corretas

incorreta

c7 Andlise da Mais do que Uma Todas as Passo 4 Matriz de confuséo e |Verificar as classificagdes
matriz de uma classificagao classificagdes respostas do Passo 4|indicadas como incorretas pelo
confusdo classificagdo incorreta néo incorretas aluno e compara-las com as

incorreta ndo identificada na |identificadas na classificagdes incorretas reais
identificadas na | matriz de matriz de indicadas na matriz de confuséo
matriz de confusdo confusdo

confusao

C8 Interpretagéo |Interpretagao - Interpretagcao Passo 4 Matriz de confuséo e |\Verificar se as respostas de
da matriz de errada da correta da analise respostas do Passo 4|interpretacdo estao corretas
confuséo analise da da matriz de

matriz de confusdo
confusdo

C9 Ajustes/melhori | Sem novas Uma nova Diversas novas |Passo 5 Respostas do Passo |Verificar quantidade de iteragées
as feitas iteracdes de iteracdo com iteragbes com 5 em que houve alteragdes no

desenvolviment |alteragdes no alteragdes no conjunto de dados e/ou

o conjunto de conjunto de parametros de treinamento
dados e/ou dados e/ou
parametros de |parametros de
treinamento treinamento

Avaliagdo e interpretagdo do desempenho de um modelo de ML/Testar e aperfeicoar programas (OA5/0A11)

Cc10 Testes com Nenhum novo |1-2 novos Mais de dois Passo 2 Quantidade de testes | Verificar a resposta sobre
novos objetos |objeto testado |objetos testados |novos objetos realizados quantidade de vezes que o

testados comando de treinamento do




modelo foi executado com novos
objetos

Cc1 Analise dos Indicacéo Indicagéo correta |Passo 2 Quantidade de erros |Verificar se as respostas indicam
resultados de |errada da da quantidade de na anadlise dos 0 numero correto de erros nos
testes quantidade de erros nos testes resultados dos testes [tests

erros nos testes

C12 Interpretacdo | Interpretacéo Interpretacéo Passo 6 Resposta da Verificar se respostas de

dos testes errada correta interpretacdo interpretacdo estéo de acordo

com o desempenho

Cada item recebe uma pontuacado de 0 a 2, dependendo do desempenho. A partir

das pontuacdes é calculada a nota final do aluno, dividindo a pontuacdo maxima por 2,4,

para chegar numa nota de 0 a 10 em relagao a rubrica.

Férmula

Nota maxima

(C1+C2+C3+C4+C5+C6+C7+C8+CO9+C10+C11+C12)/2,4

10

4.4 NOTA FINAL

A nota final do curso, é feita por meio de uma média ponderada da nota dos

quizzes e da nota da rubrica, com um peso de 1 e 4, respectivamente, com o objetivo de

enfatizar a importancia do desempenho dos artefatos do aluno (Tabela 21).

Tabela 20 - Calculo da nota final

Nota Maxima Peso Nota final
Quizzes 10 1 ((1* nota dos quizzes ) + (4 * nota da rubrica))/5
Rubrica 10 4




5. AUTOMAGAO DO MODELO DE AVALIAGAO

Apos o desenvolvimento do modelo, iniciou-se a automagao da avaliagao, que,
assim como a avaliacao, teve seu desenvolvimento dividido em duas partes, a automagao

da avaliagcao dos quizzes, e a do desempenho.
5.1 AUTOMACAO DA AVALIACAO DOS QUIZZES

A automagao dos quizzes inseridos no material didatico usando H5P (H5P.ORG,
2021), é realizada pelos proprios mecanismos da ferramenta, que disponibiliza corregéo e
feedbacks automaticos a cada questao respondida.

Para fins de utilizar os resultados também como parte de uma avaliagéo geral no
curso, esses podem ser coletados por meio do plugin H5PxAPIkatchu (TACKE, 2017)
e/ou no contexto do sistema de gerenciamento de aprendizado do moodle nos modulos
de avaliagdo. Assim, por meio dos quizzes automatizados, € possivel avaliar a
compreensao do aluno sobre os conceitos basicos de |IA e ML, exemplos de aplicagdes
que utilizam dessa tecnologia, seus impactos no mundo a sua volta, e suas implicagdes
éticas (OA1, OA2, OA3, OA4 e OA9).

Os dados dos questionarios do moodle sdo manualmente extraidos pela funcédo de

exportacao da plataforma, no formato de um CSV.
5.2 AUTOMACAO DA AVALIACAO DA RUBRICA

A automacado da avaliacdo de desempenho € baseada na rubrica apresentada na
Tabela 19, usando como entrada os artefatos criados pelo aluno ao longo do processo de
aprendizagem como resultado de atividades praticas. Para ter acesso a estes artefatos, o
aluno os envia nos respectivos formularios, para que eles possam ser coletados
automaticamente em conjunto com as respostas.

Os dados coletados referentes aos artefatos criados pelos alunos incluem o
arquivo do modelo de ML treinado na Google Teachable Machine (TEACHABLE
MACHINE, 2022) e baixado em formato .tm. A partir deste arquivo podem ser extraidas as
imagens utilizadas no treinamento. Este arquivo também contém um arquivo
manifest.json, que contém os parametros usados para o treinamento. Além disso, os
demais dados necessarios para realizar a avaliagdo baseada no desempenho foram
coletados inicialmente por formulario via Limesurvey (LIMESURVEY, 2022), e

posteriormente implementados no CodeMaster (DEMETRIO, 2017).



C1 - Quantidade de imagens (OA5). O item é avaliado iterando sobre a pasta
descompactada de imagens do arquivo .tm e contando quantas imagens foram utilizadas
para cada categoria. A categoria a qual a imagem pertence € indicada pelo seu nome.
Com base na informacdo de quantidade de imagens por categoria € alocando a
pontuagédo conforme definido na rubrica. Este item avalia o objetivo OA5 - Coletar, limpar
e rotular dados para o treinamento de um modelo de ML, entendendo como o algoritmo

pode ser influenciado pelos dados.

avalia_quantidade():

para cada imagem no diretdrio:
soma quantidade de imagens em uma pontuacao da respectiva classe
soma quantidade de imagens em uma pontuagdo global

para cada quantidade de classes:
se quantidade < 5 -> pontuacao = ©
se 5 <= quantidade < 11 -> pontuagao = 1
senao -> pontuacao = 2

retorna quantidade total, quantidade de cada categoria, e pontuagao

C2 - Distribuicao do conjunto de dados (OA5). Com base nessas quantidade de
arquivos por categoria, & possivel identificar o total de imagens, e, dividindo as
quantidades das classes pelo total, também encontra-se a propor¢cado de cada categoria,
automatizando assim a avaliagao do item C3. Conforme a rubrica, sédo atribuidos 2 pontos
a modelos que possuem a mesma proporgao de imagens por categoria (25% para cada
categoria). Para projetos com proporgoes entre 30% e 20% € dado 1 ponto, enquanto

proporgdes que ndo se encaixam nessas categorias recebem 0 pontos para esse critério.

avalia_distribuigdo(total, quantidade_categoria):
pontuagao = @

se total > O:
para cada quantidade de classes:
valor é dividido pelo total
se resultado == 0.25 -> pontuagao = 2
se 0.30 > resultado > 0.20 -> pontuagao = 1

retorna pontuacgao




C3 - Rotulagem das

imagens (OAS5). Para automatizar o item C4, foi desenvolvido

um modelo de Deep Learning usando FastAl e resnetX, com 95% de acuracia. Assim, é

verificado se as imagens sao rotuladas da mesma forma que o modelo prevé. Se todas as

rotulagcbes se igualam com

a classificagdo dada pela rede, o aluno recebe 2 pontos, e

com menos de 20%, sado atribuidos 0 pontos. Para valores entre isso, € dado um ponto. O

modelo desenvolvido é desc

rito na Tabela 21.

Tabela 21 - Resumo do Modelo de Machine Learning

Summary sheet - Modelo de ML

Nome do modelo

Classificador de lixo reciclavel para o curso Machine Learning para todos!

Data

Julho 2021

Versao

1.0

Objetivo do modelo de ML

Tarefa

Classificar/predizer imagens de tipos de lixo reciclavel, para a avaliagdo automatica de
modelos dos alunos do curso.

Contexto de uso

Uso para analisar a classificagdo dos modelos dos alunos do curso

Publico alvo

Cidadaos (8+ anos)
Foco em alunos do Ensino Fundamental

Riscos

Risco de classificar erroneamente, prejudicando a nota dos alunos

Tipo da tarefa

Single-label classificagdo de imagens

Categorias

4 categorias de lixo reciclavel Metal, Plastico, Papel, Vidro

Conjunto de dados

Descrigao dos dados

Conjunto de imagens de objetos reciclaveis capturada de uma camera de celular.

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

Conjunto de dados de lixo disponibilizado pela CnE
Conjunto de dados disponibilizados no GitHub (garythung/trashnet)

Quantidade total de dados

Total de 2.257 imagens

Distribuicdo dos dados por categoria

Quantidade por categoria

paper plastic metal glass

G600

400

‘Quantidade

o

Labeling

Pelos autores dos conjuntos de dados, revisados pelo autor do projeto.

Tipos de aumento de dados aplicados
(tipo rotate, crop, etc.)

flip, rotate, zoom, warp, lighting

Tamanho de imagens

224x224 pixels

Tamanho do batch

64

Dataset splitting

80% para treinamento (x imagens)

20% para validagdo (x imagens)

Treinamento - Transfer learning

Tipo de modelo ResNet50
Quantidade de épocas 22
Taxa de aprendizagem 53




Curva de loss
— frain
valid
800
Loss/taxa de erro por época epoch train_loss valid loss accuracy
0 1072642 0396833 0.858093
1 0706180  0.314555
051327 0.319105
0.486572 0.358093
0.440417  0.386918
0508492  0.364745
0.306916 0.906874
0.47617
0.467893
0194930 0256099 0979047 10:08
0.179 0293449 0.895787 10:09
0.158 0.331459
0.148581
0.1
0.121057 237372 0.920177
0924612
0139195  0.949002
021398
0.0 0.175503
0049263  0.138500
0.041 0126400
Avaliagao - Transfer learning
Acuracia total 0.958
Acuracia por categoria
papel 0,99
plastico 0,94
metal 0,95
vidro 0,96
Precisao 0.96
Recall 0.96
F1 score 0.96
Matriz de confusao Confusion matrix
glass
metal 4
5
* paper 1
plastic 2 3 2
T - T
S R S
) g g i}

Predicted




Top 9 losses

Prediction/Actual/Loss/Probability

plastic/paper / 664 /1.00 metalfplastic /573 /1.00

glass/metal / 4.15 / 0.98

paper/metal f 3.34 / 0.95

metaljglass / 2.94 / 0.95 glass/plastic / 2. 80 / 0.94

plastic/paper /5.71 7 1.00

metal/plastic f 3.22  0.91

plastic/paper [ 2.60 [ 0.92

Treinamento - Fine Tuning

Taxa de aprendizagem (valley)

0018
& alley
0.016 4
0.014 4
w 0012 A
i
0.010 4

0.008 4

0006 4

T
w07 10
Learning Rate

SuggestedLRs(valley=6.309573450380412e-07)

Avaliacao - Fine Tuning

Acuracia total 0,969

Acuracia por categoria
papel 0,98
plastico 0,94
metal 0,97
vidro 0,97

Precisao 0,97

Recall 0,97

F1 score 0,97




Matriz de confusao

Confusion matrix

glass

metal q

Actual

paper

plastic A

T T T
L] o o b
i & & 3
m
8 =
Predicted
Top 9 losses Prediction/Actual/Loss/Probability
pIath."papFr,n' 6.36/1.00 mietal/plastic /1 475 /0 99 paper.l‘rnptal /442 /098
rresg | { ‘
i i
glass/metal / 3.79 / 0.98 metal/plastic / 3.70 / 0.91 plastic/paper / 3.40 / 0.97
mietal/glass [ 2 .81 /094 mietal/plastic / 2.77 /1 0.75 glass/plastic | 2.76 / 0.92
Predicao
Quantidade de testes realizadas 5
(via upload de imagens novos)
Acuracia dos testes 75%

Limitac6es e consideracoes éticas

Limitagoes

Esse modelo ¢é limitado a somente as 4 categorias de lixo reciclavel, e portanto, é incapaz de analisar
objetos nao reciclaveis, como lixos organicos ou hospitalares.

Consideragoes éticas referente
aos dados

Nao sao incluidas imagens com contetido ndo apropriado para menores de 18 anos.

Possiveis riscos e danos

Elementos como formato e rétulo dos objetos podem variar dependendo da regido, visto que existem
muitos produtos que s@o apenas disponiveis em determinados paises, regides, estados ou cidades. Tal
fato pode afetar a identificacdo de novos dados.

Deployment

Formato da
modelo

exportacio do

ONNX

Referéncias

Autores e afiliagao

C. Gresse von Wangenheim, Marcos Silva Laydner

INCoD/INE/UFSC




Licenca -

Conjunto de dados (link da pagina http://softwarequalitygroup.paginas.ufsc.br/datasets/recyclable-trash-dataset/

do site GQS)

Modelo (link no GitHub da UFSC) https://codigos.ufsc.br/100000000394729/automacao-avaliacao-ensino-basico/-/blob/master
[Classificador_de_lixo_reciclavel.ipynb

Publicagoes (referéncias de -

publicagdes)

C4 - Treinamento - Transfer Learning (OA6). O C4 é avaliado por meio do
arquivo manifest.json, analisando os parametros de learning rate, epochs e batch size, e
comparando-os com os valores padroes do Google Teachable Machine. Caso todos os
valores forem alterados, o aluno recebe 2 pontos, ou 1 ponto se pelo menos um dos

atributos foi modificado. Se todos os parametros estiverem no valor padrao, a nota € 0.

avalia_parametros():
dicionario de parametros sao carregados do json
se epocas == 50 e tamanho do batch == 16 e taxa de aprendizado == 6.001 ->

retorna 1
sendo retorna 2

C5 e C6 - Anadlise de acuracia por categoria e Interpretagao de acuracia (OA7).
Sao coletadas as informagdes referentes a este critério a partir do formulario do passo 3
(Tabela 28, linha 7). O aluno informa os valores de acuracia geral do modelo, assim como
de cada categoria. Além disso, o aluno aponta as categorias que estdo abaixo de 90% de
acuracia, e se o modelo deve ser melhorado ou ndo. O primeiro critério verifica se as
classes que possuem baixa acuracia foram apontadas corretamente pelo aluno,
comparando ambas respostas. O segundo verifica a conclusdo do desempenho do
modelo, analisando a resposta da ultima questao, e considerando as respostas anteriores.
O aluno recebe 2 pontos se corretamente identificar que se nenhuma das classes tem
acuracia menor que 90%, o modelo esta funcionando adequadamente. Alternativamente,
o aluno deve demonstrar que se o modelo apresenta classes com acuracias baixas, o

mesmo precisa ser melhorado. Caso contrario, sdo atribuidos 0 pontos.

avalia_acuracia():

para cada classe com acurdacia menor que 0.9:



http://softwarequalitygroup.paginas.ufsc.br/datasets/recyclable-trash-dataset/
https://codigos.ufsc.br/100000000394729/automacao-avaliacao-ensino-basico/-/blob/master/Classificador_de_lixo_recicl
https://codigos.ufsc.br/100000000394729/automacao-avaliacao-ensino-basico/-/blob/master/Classificador_de_lixo_recicl

se 0 aluno a indicou como menor que 0.9 -> somar ao total de avaliagodes
com baixo desempenho corretas

se numero de classes de baixo desempenho indicadas corretamente = numero de
classes de baixo desempenho real -> c5 = 2

se numero de classes de baixo desempenho indicadas corretamente > 6 -> c5 = 1
senao -> c5 =0

se classes abaixo de @ == 0 e aluno indicou “o modelo estd funcionando
perfeitamente” -> c6
se classes abaixo de ©
-> c6 = 2

senao -> c6 = 0

.9
2
.9 > @ e aluno indicou “o modelo precisa ser melhorado”

retorna c5 e cb6

C7 e C8 - Anidlise da matriz de confusdao e Interpretagdo da matriz de

confusao (OA7). As informagdes sobre a matriz de confuséo foram extraidas a partir das

informacdes coletadas por meio do formulario online do passo 4 (Tabela 28, linha 9). O

primeiro critério envolve a identificagdo dos erros de classificagdo baseado na matriz de

confusdo. As respostas do aluno sobre quais classes sao classificadas incorretamente é

comparada com a matriz de confusao indicada pelo aluno. A pontuagao do item é alocada

de acordo com a rubrica. O segundo critério avalia a interpretagao do aluno sobre o que a

matriz de confusdo diz sobre seu modelo. O aluno recebe 2 pontos se corretamente

identificar que se nenhuma das classes possui classificacdes incorretas, o modelo esta

funcionando adequadamente. Alternativamente, o aluno deve demonstrar que se o

modelo apresenta classes com erros de classificagdo, 0 mesmo precisa ser melhorado.

Caso contrario, s&o atribuidos 0 pontos.

avalia_matriz_de_confuao():

para cada linha da matriz:
para cada coluna da matriz:
se numero da coluna != numero da linha:
se valor da célula !'= @ -> matriz de confusao nao perfeita
salvar classe confundia

para cada classe x:
para cada classe y confundida com classe x:
se aluno indicou como confundida -> continua
senao -> soma ao numero de erros




1}
N

se numero de erros == -> c7

1
—_

se numero de erros == -> ¢7
sendao -> c7 = @

se matriz de confusdo perfeita e aluno indicou “o modelo estd funcionando
perfeitamente” -> c8 = 2

se matriz de confusdo nao perfeita e aluno indicou “o modelo precisa ser
melhorado” -> c8 = 2

senao -> c8 = 0

C9 - Ajustes/melhorias feitas (OA6). Este item é automatizado a partir dos dados
originados do formulario do passo 5. Analisa-se a resposta do aluno sobre novas
tentativas de melhorar o modelo. Se o aluno indica uma tentativa, ele recebe 1 ponto,
enquanto para duas ou mais, sdo dados 2 pontos e 0 pontos caso o aluno responda que

nao tentou melhorar o modelo.

avalia_ajustes():

"

se aluno indicou “sim, varias vezes” -> return 2

se aluno indicou “sim, uma vez" -> return 1
senao -> return ©

C10 e C11 - Testes com novos objetos e Anadlise dos resultados de testes
(OA7). A automacao dos itens C10 e C11 sdo feitas por meio da analise dos resultados
do formulario online do passo 2 (Tabela 28, linha 5). O primeiro critério de C10 checa a
resposta do aluno sobre a quantidade de novos testes realizados, atribuindo a pontuacgao
de acordo com a rubrica. O segundo critério verifica se a indicagdo dada pelo aluno sobre
a quantidade de erros nos testes €& condizente com os resultados apontados no

formulario. A pontuagao

C12 - Interpretacao dos testes (OA7). o aluno recebe 2 pontos se corretamente
identificar que se seu modelo n&o errou nenhum teste, esta funcionando adequadamente,
Ou que se errou um ou mais testes, o modelo precisa ser melhorado. Caso contrario,
nenhum ponto é atribuido a esse item. Este € analisado comparando o numero de erros

dos testes e a resposta do aluno no formulario sobre o desempenho do seu modelo.



avalia_testes():

se numero de testes realizados > 2 -> ¢c11 = 2
se numero de testes realizados >= 1 -> ¢11 = 1
sendao -> c10 = 0

para cada teste:
se teste correto -> soma ao valor real de testes corretos

se valor real de testes corretos
aluno -> c11 2
0

valor de testes corretos indicados pelo

senao -> c11

se quantidade de testes corretos = quantidades de testes realizados e aluno
indicou “o modelo estd funcionando perfeitamente” -> ¢c12 = 2

se quantidade de testes corretos != quantidades de testes realizados e aluno
indicou “o modelo precisa ser melhorado” -> c12 = 2

senao -> cl12 = 0@

retorna c10, c11, 12

5.3 AVALIACAO PRELIMINAR DO MODELO DE AVALIACAO

Para executar uma avaliagdo preliminar da corre¢do do modelo de avaliagao, foram
criados trés cenarios apresentando resultados de aprendizagem em 3 niveis: baixo, médio
e alto desempenho, conforme apresentado nas Tabelas 22-24. Analisando estes
exemplos de resultados com a automacéao da rubrica de forma intermediaria por meio de
questionarios desenvolvidos no Limesurvey (LIMESURVEY, 2022), foram calculadas as

pontuacgoes e notas.

Tabela 22 - Cenario de resultados de aprendizagem de baixo desempenho

Pontuagao

Pontuagdo total nos quizzes 10




Artefatos criados
no TM Papel

1Image Samples

) I
Webcam Upload

Plastico

1Image Samples

b
o & b
Webcam Upload | d

Metal

1Image Samples

) X
Webcam Upload

Vidro

5 Image Samples

CH I

Webecam Upload

Confusion Matrix

scaleC
Papel{ 0 0 0 10
Advanced
08
Plasticoq 0 0 0
Epochs: 50 B @ 06
Metal{ 0 0 0
B 0.4
Batchsize: 16 [ @
Vidro{ 0 0 0 02
L . . ax s 0.0
earning Rate: = 2 = =
= = W =
- = =
o001 g @) -
Prediction

Accuracy per class

CLASS ACCURACY # SAMPLES

Papel 0.00 1
Plastico 0.00 1
Metal 0.00 1

Vidro 1.00 1




Interpretagoes

Categoria de lixo do objeto

Metal Papel Plastico Vidro

Objetonovo 1
Objeto novo 2
Objetonove 3
Objeto novo 4

Objeto novo 5

Analisando a tabela de acuracia, vocé pode ohservar, que

@ Escolha uma das seguintes respostas:

@ todas as categorias estdo sendo reconhecidas com uma acurédcia acima de
90%

alguma(s) categorias sdo reconhecidas com acurécia abaixo de 90%, quais?

Isto indica o que?

@ Escolha uma das seguintes respostas:
@ o modelo esta funcionando perfeitamente

0 modelo precisa ser melhorado, como?

Analisando a matriz de confuséo, vocé pode observar, que:

@ Comentar apenas quando vocé selecionar uma resposta

B todas as imagens do conjunto de teste estdo sendo
classificadas corretamente

alguma(s) das imagens de metal sdo erradamente
classificadas como

alguma(s) das imagens de papel sdo erradamente
classificadas como

alguma(s) das imagens de pldstico sdo errada-
mente classificadas como

alguma(s) das imagens de vidro sdo erradamente
classificadas como

Isto indica o que?

@ Escolha uma das seguintes respostas
® o modelo esta funcionando perfeitamente

o modelo precisa ser melhorado, como?

Categoria indicada pelo modelo

Metal Papel Plastico Vidro

Por favor,

Pontuacgao total 13
Nota 1,5
Tabela 23 - Cenario de resultados de aprendizagem de médio desempenho
Pontuagao
Pontuacio total nos quizzes 30
Artefatos criados 20

noT™M




Papel

8 Image Samples

Ck &

Webcam Upload

Plastico

6 Image Samples

Ch &

Webcam Upload

Metal

é Image Samples

¥ ) =
o s Iy
Webcam Upload

Vidro

é Image Samples

o oz M -
Webcam Upload g 4 4 :‘ ;

scaleCount
Papel 0 0 0 2.0
Accuracy per class
Plastico 0 1 0 0 3
CLASS ACCURACY # SAMPLES ¢
3 1.0
Papel 1.00 2 Metal4 0 0 1 0
st 05
Plastico 1.00 1 vigod 0 7 - ’
Metal 1.00 1 < L < 5 0.0
Vidro 1.00 1 = § = =
Prediction
Advanced ~

Epochs: 50 B @

Batchsize: 32 i @

Learning Rate:

0,001 B @




Interpretagoes

Quantas vezes o modelo acertou?

@ Escolha uma das seguintes respostas:

Estes resultados indicam que?

@ Escolha uma das seguintes respostas:
0 modelo esta funcionando perfeitamente

® o modelo precisa ser melhorado

Analisando a tabela de acuracia, vocé pode observar, que

@ Escolha uma das seguintes respostas:

@ todas as categorias estdo sendo reconhecidas com uma acurdcia acima de
90%

alguma(s) categorias s&o reconhecidas com acurécia abaixo de 90%, quais?

Isto indica o que?
@ Escolha uma das seguintes respostas:
® o modelo esta funcionando perfeitamente

o modelo precisa ser melhorado, como?

Analisando a matriz de confusdo, vocé pode observar, que:

© Comentar apenas quando vocé selecionar uma resposta

B todas as imagens do conjunto de teste estéo sendo
classificadas corretamente

alguma(s) das imagens de metal sdo erradamente
classificadas como

alguma(s) das imagens de papel sdo erradamente
classificadas como

alguma(s) das imagens de plédstico sdo errada-
mente classificadas como

alguma(s) das imagens de vidro séo erradamente
classificadas como

Isto indica o que?

@ Escolha uma das seguintes respostas

@ o modelo estéd funcionando perfeitamente Por favor,

o modelo precisa ser melhorado, como?

Pontuagao total 50
Nota 6,3
Tabela 24. Cenario de resultados de aprendizagem de alto desempenho
Pontuagao
Pontuacio total nos quizzes 60




Artefatos criados
no TM Papel

13 Image Samples
() iy * ‘ | ok M
Webcam Upload 5 ” 3 4

Plastico

12 Image Samples

Ck X

Webcam Upload

Metal

11 Image Samples

o &

Webcam Upload

Vidro

12 Image Samples

o s dalllle

scaleCoun!
Papel 0 0 0 20
Accuracy per class s
Plastico{ 0 0 1 1
CLASS ACCURACY # SAMPLES ﬁ
G 1.0
Papel 100 5 Metal{ 0 0 0
P 0.5
Plastico 0.00 2 Vidro 0 1 1 0
Metal 1.00 2 = - < z 00
o 2 = o
& 2 = =
Vidro 0.00 2 =
Prediction
Advanced ~

Epochs: 70 B @

BatchSize: 32 [{f @

Learning Rate:

0,0001 B @




Interpretagoes
Quantas vezes 0 modelo acertou?

O Escolha uma das seguintes respostas:

3]
<

Estes resultados indicam que?

O Escolha uma das seguintes respostas:
@ o modelo estd funcionando perfeitamente

0 modelo precisa ser melhorado

Analisando a tabela de acurécia, vocé pode observar, que

@ Escolha uma das seguintes respostas:

todas as categorias estdo sendo reconhecidas com uma acurécia acima de Por favor, coloque aqui o seu comentério

90%
plastico, vidro

@ alguma(s) categorias sdo reconhecidas com acurdcia abaixo de 90%, quais?

Isto indica o que?

@ Escolha uma das seguintes respostas;

o modelo esté funcionando perfeitamente Por favor, coloque aqui o seu comentério

@® o modelo precisa ser melhorado, como? adcionandg mais imagens ao treinamento

Analisando a matriz de confusdo, vocé pode observar, que:

@ Comentar apenas quando vocé selecionar uma resposta.

todas as imagens do conjunto de teste estéio sendo
classificadas corretamente

alguma(s) das imagens de metal sdo erradamente
classificadas como

alguma(s) das imagens de papel séo erradamente
classificadas como

] alguma(s) das imagens de plastico sdo errada- metal, vidro
mente classificadas como

B  alguma(s) das imagens de vidro séo erradamente metal, plastico
classificadas como

Isto indica o que?
@ Escolha uma das seguintes respostas
o0 modelo esta funcionando perfeitamente Por favor, coloque aqui o seu comentario:

@ o modelo precisa ser melhorado, como? incluir mais imagens no teste

Pontuacao total 86

Nota 10

A partir da realizacdo desses testes, observa-se que as pontuacbes e notas
correspondem com o0s niveis de aprendizagem representados em cada um dos trés

cenarios apresentados.



6. INTEGRAGAO COM O CODEMASTER

Com a rubrica definida e automatizada, resta apenas integrar as ferramentas
desenvolvidas com o CodeMaster (DEMETRIO, 2017), para que os alunos possam
responder os formularios e obterem suas notas de forma autbnoma, com a vantagem de
ter um feedback com elementos Iudicos, na forma do ninja robé, a versdo do mascote do
CodeMaster - App Inventor com o tema de ML. Dessa forma, foi desenvolvida uma
extensdo do CodeMaster, para agora ter também, a avaliagao do curso Machine Learning
para Todos! (GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2020) .

O calculo da nota final, combinando a nota da rubrica com a dos quizzes, ja
apresentado anteriormente, foi integrado com a representagdo do CodeMaster de cores
de faixas diferentes para o ninja rob6, mapeado conforme a tabela 25, com o objetivo de
tornar essa nota mais divertida e interessante aos alunos. As imagens dos respectivos

ninjas robds, criados por M. Nathalie Ferreira.

Tabela 25 - Mapeamento da nota e a cora da faixa do ninja robd

Nota Cor da Faixa Imagem

0-0.9 Branca

1.0-19 Amarela




20-29 Laranja
= N
|
X1
3.0-3.9 Vermelha
40-49 Roxa
5.0-5.9 Azul




6.0-6.9 Turquesa
70-7.9 Verde
8.0-8.9 Marrom
9.0-10.0 Preta




6.1 ANALISE DE REQUISITOS

Com base nos conceitos desenvolvidos anteriormente no trabalho, foram
identificados e analisados os requisitos da extensao da plataforma, além de elaborados os

fluxos de execucgao do curso.

6.1.1 Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais, apresentados na Tabela 26, foram elaborados com base
nos requisitos funcionais do CodeMaster original (DEMETRIO, 2017), e nos formularios
anteriormente feitos no Limesurvey (LIMESURVEY, 2022).

Tabela 26 - Requisitos Funcionais

ID Requisito Descrigao Artefato Entrada Artefato Saida
RF01 Realizar Upload de um | A ferramenta deve permitir | Arquivo .tm exportado do Projeto Google
projeto do Google que qualquer usuario envie Google Teachable Teachable Machine
Teachable Machine um projeto Google Machine, selecionado no em uma matriz de
Teachable Machine no computador do usuario bytes.
formato .tm.
RF02 Descompactar Projeto A ferramenta deve ser Projeto Google Teachable Lista das imagens
Google Teachable capaz de descompactar o Machine formato .tm utilizadas no projeto
Machine projeto Google Teachable e manifest.json do
Machine no formato .tm e mesmo
localizar os arquivos de
imagens e o manifest.json
RF03 Avaliar o projeto A ferramenta deve avaliar o Lista das imagens Pontuacéo dos
Google Teachable projeto enviado baseado utilizadas no projeto e critérios relacionados
Machine na rubrica desenvolvida manifest.json do mesmo ao projeto
RFO04 Receber respostas por A ferramenta deve ser Respostas dos Listas de strings com
meio do front-end capaz de capturar as formularios cada campo de
respostas dos formularios, resposta
e envia-las para a
avaliacao
RF05 Avaliar respostas dos A ferramenta deve ser Listas de strings com Pontuacéao dos
formularios capaz de avaliar as cada campo de resposta | critérios relacionados
respostas dos formularios ao respectivo
com base na rubrica formulario
desenvolvida
RFO06 Manter o registro das A ferramenta deve manter Pontuacao do aluno em O sistema armazena
pontuagdes dos em seu banco de dados os cada critério um Hash do email do
critérios do aluno registros das pontuagdes aluno, junto com as
de cada critério feitas por suas pontuagdes em
um aluno, cuja cada critério
identificagéo é
criptografada
RF07 Calcular a nota final A ferramenta deve ser Pontuacao do aluno em Nota final do aluno
capaz de reunir a cada critério
pontuacao de cada critério
armazenado no banco e
calcular a nota final do
aluno




RFO08

Apresentar a
pontuagao e nota final

A ferramenta deve
apresentar a nota final e a
cor da faixa do ninja robd,
mostrando a pontuagao de

cada critério

Pontuagao do aluno em
cada critério e nota final

Interface com
usuario apresenta
informacao
quantitativa de cada
elemento analisado,
a nota final e a faixa
do ninja robd

6.1.2 Requisitos Nao-funcionais

Os requisitos nao-funcionais, apresentados na Tabela 27, foram elaborados com

base nos requisitos nado-funcionais do CodeMaster original (DEMETRIO, 2017).

Tabela 27 - Requisitos Nao-Funcionais

ID Requisito Descrigao
RNF01 Linguagem de O back-end da ferramenta deve ser desenvolvida na linguagem de
Programagéo Java programagéo Java, pois é uma linguagem muito conhecida facilitando
para o back-end a manutencgao do sistema por profissionais qualificados.
RNF02 Linguagem de O front-end da ferramenta deve ser desenvolvida na linguagem de
Programacao programagcéao Typescript, utilizando o framework Angular, uma
Typescript com combinagéo bastante utilizada atualmente, que facilita e agiliza o
Angular para front-end desenvolvimento web
RNFO03 Linguagem de A avaliagéo deve ser implementada em python, pois ela facilita o
Programacgao Python desenvolvimento envolvendo modelos de machine learning
para avaliagao
RNF04 | Comunicagdo REST As partes do sistema (front, back e avaliagdes) deve se comunicar por
meio de APIs REST
RNF05 Criptografia ndo Para atrelar a pontuagao ao aluno, o e-mail do mesmo é usado para
reversivel do e-mail identifica-lo. Para manter a privacidade e seguranga dos dados do
dos alunos mesmo, 0 e-mail deve passar por um hash para ser salvo no banco
RNF06 Projeto Google O sistema deve analisar projetos Google Teachable Machine no
Teachable Machine formato .tm
RNFO07 Identidade Visual da A interface de usuario deve ter padroes de identidade visual definidos
CnE pela Iniciativa Computag¢ao na Escola
RNF08 Sistema Web A ferramenta deve ser acessada via navegador Web com conexao a
internet

6.2 CASO DE USO

Analisando os requisitos elaborados, foi necessario desenvolver um caso de uso a

mais para a plataforma, sendo adicionado aos ja criados e detalhados em Demetrio

(2017).

Figura 8 - Diagrama de casos de Uso do CodeMaster, adaptado de Demetrio (2017)




USCH Analise Codigo
Pelo Aluno

Aluna
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Caso de Uso 7 - USCO07 Realizagao dos Questionarios Machine Learning para Todos
Atores:
e Aluno
Fluxo principal:
1. Aluno acessa o site do CodeMaster
Aluno clica no item de menu “Machine Learning para Todos”.
Aluno clica no item da interface “Parte 1: Arquivo .tm”
Aluno preenche o formulario e clica em enviar
Aluno clica no item da interface “Parte 2: Testes com novos objetos”
Aluno preenche o formulario e clica em confirmar

Aluno clica no item da interface “Parte 3: Acuracia”

© N o g bk b

Aluno preenche o formulario e clica em confirmar
9. Aluno clica no item da interface “Parte 4: Matriz de Confus&o”
10. Aluno preenche o formulario e clica em confirmar
11. Aluno clica no item da interface “Parte 5: Melhoria do modelo”
12.Aluno preenche o formulario e clica em confirmar
13. Aluno clica no item da interface “Parte 6: Avaliacao”
14.Sistema retorna o resultado final da avaliagao da rubrica
Fluxo Alternativo:
Aluno nédo preenche um dos campos corretamente e o sistema apresenta a

mensagem: “Todos os campos devem ser preenchido corretamente”



Fluxo de Excec¢ao:

FEO1 - Aluno envia um arquivo que ndo é um projeto Google Teachable Machine.
Sistema informa uma mensagem: “O arquivo deve ser um projeto Google Teachable
Machine no formato .tm”

FEO2 - Aluno tenta acessar a parte 6 antes de preencher as etapas anteriores.
Sistema informa uma mensagem: “Todas as partes devem ser completas para poder ver

seu resultado”
6.3 MODELAGEM E IMPLEMENTA(;AO

O sistema foi expandido a partir de uma versdo atualizada de Demetrio (2017),
conforme apresentado na Figura 9. O modelo de arquitetura do sistema que objetiva a
separagao das camadas de apresentacido e analise em diferentes médulos foi mantido,
com uma maior separagdo do modulo de apresentagdo, com a migragdo JSP para um
container separado utilizando Typescript utilizando Angular como framework de

desenvolvimento web.

Figura 9 - Diagrama de Componentes do CodeMaster, baseado em Demetrio (2017)
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O méddulo de analise a avaliacao € um servico web REST que, dentro do contexto
da implementacdo do Machine Learning para Todos, € responsavel por receber as
respostas do aluno, encaminha-las para o médulo de avaliagao e criatividade para serem
avaliadas, receber as notas dos critérios, e persisti-las no banco de dados. REST

(RODRIGUEZ, 2008) € uma arquitetura que permite a separagédo de sistemas web em




modulos (servigos). Para implementar esse servico o CodeMaster V2.0 utiliza o
framework Spring (SPRING, 2021), que abstrai os detalhes de baixo nivel da
implementacdo de comunicagao entre os servidores e simplifica a implementagdo de um
servico REST, tornando simples a implementagéo, implantagédo e manutengao de servigos
web stand-alone.

O mddulo de apresentacao € o responsavel pelo controle da interface de usuario, e
no contexto deste trabalho, envia as respostas e artefatos do aluno para o médulo de
analise, além de apresentar o resultado final para o usuario. O componente de front-end
utiliza as tecnologias Angular (ANGULAR, 2021) e Node.js (NODEJS, 2021) para facilitar
o seu desenvolvimento como uma aplicacdo web stand-alone, e simplificar a comunicagao
com os outros servidores.

O modulo de avaliagao e criatividade, neste trabalho, recebe as respostas do
aluno, as avalia a partir dos algoritmos definidos na se¢do 5.2, e retorna a pontuagao dos
respectivos critérios. Este modulo utiliza Flask (FLASK, 2021), uma biblioteca para Python
que, assim como as outras tecnologias usadas nos outros modulos, facilita o

desenvolvimento de uma aplicacdo web e na comunicagao com os outros modulos REST.

AN
k Parte 4 ‘ ..
% > >

Artefatos sdo arquivo tm. é | ==
Respostas dos organizados e descompactado, dados ' =

questiondrios enviados para = . .
anilise sdo reunidos e processados PontuacBes s3o atribuidas

aos respectivaos critérios
com base na rubrica

3.75
] perfil_mipt ¥
id_perfil_mipt INT(11)
shno VARCHAR{100)
cams
€2 INT(S)
' l €3 INT(5)
cames
€5 INT(S)
& INT(S)
Nota = Soma / 2,6 & INT(s)
8 INT(S)
€9 INT(5)
€10 INT(S)
FRETLTT TR UL c11 INT(S)
€12 INT(S)
S
Resultado € mostrado Nota da rubrica é . Pontuaciio dos critérios é
para o aluno calculada, e cor da faixa é

recebida e armazenada no

determinada hanco de dados

Figura 10 - Sequéncia da analise da rubrica Machine Learning para Todos



6.4 ARQUITETURA DO PROJETO

A arquitetura de cada moédulo e a comunicagdo entre eles €& detalhada em
(DEMETRIO, 2017), e por isso, para proposito deste projeto, sera detalhada apenas a
arquitetura das mudancas feitas neste.

A Figura 11 mostra o diagrama das classes desenvolvidas no modulo de andlise e
avaliagao. A classe MLTPResource é responsavel por receber os dados vindos do modulo
de visualizacdo por meio de endpoints REST, e passa esses dados para o respectivo
método no MLPTService. Este por sua vez, recebe o DTO com os dados, e se
necessario, 0os organiza para alguma estrutura de dados como lista ou dicionario, que
facilite a avaliagdo que sera realizada. Os dados entdo sdo enviados novamente por
REST para o modulo de avaliagado de criatividade, que responde com as pontuacoes.
Essas pontuacdes sdo atribuidas a classe de modelo PerfilMLPT, e persistidas com a
ajuda do PerfilMLPTRepository, que faz a comunicagdo com a camada de ORM.
Finalmente, se o resultado foi salvo no banco e o fluxo finalizou corretamente, é informado

ao frontend o sucesso da requisicao, caso contrario, € informado o erro ocorrido.

Figura 11 - Diagrama de classes relacionadas a andlise dos dados do Machine Learning para Todos

<<Interface>>
MLPT Service

+ Siring uploadArquivo(MultipartFile file, String email)

+ Siring questionnaire2(Questionnaire2DTO dto, String url)
| + String questionnaire3(Questionnaire3DTO dto, String url)
+ Siring questionnaire4({Questionnaire4DTO dio, String url)

+ String questionnaire5(Questionnaire5DTO dto, String url) PerfilMLPT

+ ResultsDTO getResult(String email) - Integer identificador
- 5fring aluno
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- Integer c2

- Integer c3

- Integer c4

=<Interface=>
PerfiIMLPTRepository Sty pe
e U, > - Integer c5

PerfilMLPT getPerfilByAluno(String aluno) < - Integer c6
- Integer c7
- Integer c8
- Integer c8
- Integer c10

< - Integer c11
MLPTResource - Integer c12

+ String URI

- MLPTService miptService

+HitpEntity=String> uploadFile(MuliipariFile file, String email)
+HitpEntity=String> questionnaire2 (Questionnaire2DTO dio)
+HitpEntity=String> questionnaire3 (Questionnaire3DTO dto)
+HitpEntity=String> questionnaire4 (Questionnaire4DTO dio)
+HitpEntity=String> questionnaire5 (Questionnaire50TO dio)
+HitpEntity=ResulisDTO= getResults(String email)

O Diagrama de Entidade Relacionamento da figura 12 consiste no diagrama
original com a nova tabela PerfilMLPT adicionada neste trabalho. A camada de
persisténcia é utilizada apenas pelo modulo de analise e avaliacdo. Esta camada utiliza
um banco de dados MySQL (MYSQL, 2017). O MySQL permite a criagcdo de bancos de

dados relacionais. O banco de dados do CodeMaster foi projetado tendo em mente uma



estrutura simples e objetiva, para permitir futuras implementag¢des no sistema sem afetar
os dados ja presentes no sistema (DEMETRIO, 2017).
Figura 12 - Diagrama Entidade Relacionamento do Banco de Dados, baseado em (DEMETRIO, 2017)
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A pontuacao do aluno para cada critério € armazenada na nova tabela PerfilMLPT,
com o e-mail do aluno servindo de identificador para sua pontuagdo no campo “aluno”.
Para uma maior seguranca, o e-mail do aluno cadastrado n&o é salvo em formato original,
mas em sim um hash do e-mail, obtido por meio do algoritmo SHA-256, desta forma é
possivel a partir do e-mail obter o hash, mas a partir do hash € impossivel obter o e-mail.
Isso impede a descoberta do e-mail dos usuarios por pessoas mal intencionadas que
possam vir a acessar o banco de dados, e protege a identidade dos alunos.

O moddulo de avaliacdo de criatividade recebe os dados do mdédulo de analise e
avaliagao por meio de endpoints REST no arquivo server.py, que manda os dados para o
evaluator.py. Este por sua vez avalia os dados de acordo com os algoritmos definidos em
5.2. Quando relevante, o arquivo.tm é descompactado pelo extractor.py para entdo ser
analisado. A pontuacdo resultando dos respectivos critérios é entdo retornada para o

modulo de analise e avaliagao



6.5 DESIGN DE INTERFACE

Tabela 28 - Interfaces graficas do USCO07

1. Aluno acessa o site do
CodeMaster

C%deMaster

<z l |

Vamos ver o quanfo vocd ja Vamos ver o quanto vocé ja
T R Kacrine Learmdngt
Avalie a complexidade de um projeto Avalie seu projeto de Machine
programado com App Inventor ou Learning do Google Teachable
Snap! Machine!

@Gos /DN ng &)

Sobre]  Polftica de Privacidade|  Termos de Servico

2. Aluno clica no item de
menu “Machine Learning
para Todos”.

C%deMaster

Machine Learning para Todos!

Vamos avaliar agora, o modelo que vocé criou? Siga estes passos, respondendo as perguntas sobre seu modelo do
Google Teachable Machine

@Gos DN ing &)

Sobre]  Politica de Privacidade]  Termos de Servigo

3. Aluno clica no item da
interface “Parte 1:
Arquivo .tm”

C%deMaster

Parte 1: Upload do arquivo .tm

E-mail

1) Clique no botdo "Escolher arquivo" e selecione o arquivo .tm exportado do Goagle Teachable Machine
Choose File | No file chosen

2) Clique no botéo "Enviar” e volte para os slides do cursa.

Todos os campos s&o obrigatérios e devem ser preenchidos corretamente (email deve ser vélido, e ser utilizado o mesmo para todas as partes)

€GeS D jng &)

Sobre] Politica de Privacidade| Termos de Servico




4. Aluno preenche o
formulario e clica em
finalizar

CadeMaster

Parte 1: Upload do arquivo .tm
E-mail teste@teste.com
1) Clique no botso "Escolher arquivo” e selecione o arquivo tm exportado do Google Teachable Machine

Choose File [teste.tm

2) clique no botéo “Enviar" e volte para os slides do curso.

Enviar

@cos waw ing )

Sobre| Politica de Privacidade] Termos de Servigo

5. Aluno clica no item da
interface “Parte 2: Testes
com novos objetos”

CadeMaster

Parte 2: Resultados dos Testes

E-mail
1) Quantos objetos novos foram testados?
2) Quais s resultados dos testes realizados?

Categoria real Categoria indicada pelo seu modelo
3) Quantos objetos novos o modelo acertou? .

4) Estes resultados indicam o
que?

Todos os campos sdo obrigatérios e devem ser preenchidos corretamente (email deve ser valido)

@GQS 7DINGD ng B

Sobre| _Polftica de Privacidade] _Termos de Servigo

6. Aluno preenche o
formulario e clica em
finalizar

CadeMaster

Parte 2: Resultados dos Testes

E-mall teste@teste.com

1) Quantos objetos novos foram testados?

2 .
2) Quais os resultados dos testes realizados?
Categoria real Categoria indicada pelo seu modelo
Plastico v Metal v
Vidro v vidro v
3) Quantos abjetos novos o modelo acertou? ; .
4) Estes resultados indicam o O modelo precisa ser melhorado v

que?

@GQs rDiNcd g 1

Sobre| Politica de Privacidade| Termos de Servico




7. Aluno clica no item da
interface “Parte 3:
Acuracia”

CadeMaster

Parte 3: Acuracia

E-mail

1) Qual a acurécia do seu modelo? (0 a 1)

Training

Mode! Trained

Advanced ~
Accuracy per epach @

10

Epochs: 57 a ®
sachsize: 16 [l @

Learning Rate:

ool @

Como encontrar a acurdcia

2) Qual a acuracia de cada classe?

Accuracy por ddass
Training

Model Trained

Advanced ~

" Accuracy per class @
oo v B G o )

cuss ssapies
sacnsies: 6 [ P v 2

s 2
teemina "; o 2
aecoss

Papet 2

Acurdcia das classes

Metal

Papel

Plastico

Vidro

3) Analisando os valores de acurécia, vocé pode observar que

4)Isto indica o que?

Todos os campos séo obrigatorios e devem ser pr dos corretamente (Valores de 0 a 1, email valido)

@cos oo jng &

Sobre]  Politica de Privacidade] Termos de Servigo




8. Aluno preenche o
formulario e clica em
finalizar

CadeMaster

Parte 3: Acuracia

E-mail teste@teste.com

1) Qual a acurécia do seu modelo? (0 a 1)
Training
M e

Advanced ~ @
Accuracy per epoch @

Epochs: 57 a

saensize: 16 [

Learning Rate:

e - |

Como encontrar a acurdcia

073

2) Qual a acurécia de cada classe?

.
Training

Mod! Trained

Advanced ~

o 5 B Accuracy par class ¢
CLASS # SAMPLES
Batchsize: 16 R Vidro 2
ets :
T———— . R
o.000% [ - .
Acurdcia das classes
Metal -
Papel 4
Plastico 04
Vidro 0.86

3) Analisando os valores de acuracia, vocé pade observar que

Uma ou mais cateqorias sdo reconhecidas com acuracia abaixo de 90%

4) Isto indica o que?

0 modelo precisa ser melhorado

@Gos omeo jng #

Sobre| _ Politica de Privacidade] Termos de Servico

FMPUTA
A2

GAD




9. Aluno clica no item da
interface “Parte 4: Matriz
de Confusao”

CadeMaster

Parte 4: Matriz de Confusao

E-mail

1) Digite sua matriz de confuséo:

Teaining (©
Model Trained

Advanced ~

[ |

Confusion Matrix

saionsize: 16 [

Leaming Rate:

o000%s

o

class

Piasnco

Como encontrar a matriz de confusédo
Categoria Metal Papel Plastico Vidro

Metal

Papel

Plastico

Vidro

2) Analisando a matriz de confusdo, vocé pdde observar que:
O Todasas imagens do conjunto de teste estdo sendo classificadas corretamente
O Algumas imagens de metal sao erroneamente classificadas como:
[} Algumas imagens de papel sdo erroneamente classificadas como:
O Algumas imagens de pléstico séo erroneamente classificadas como:

O Algumas imagens de vidro s3o erroneamente classificadas como:

3) Iste indica o que?

Todos os campos sdo e devem ser pr corretamente (email deve ser valido, e ser utilizado o mesmo para todas as partes)

@GQs “DiNcd [ng gg

sobre| Politica de Privacidade] Termos de Servigo




10. Aluno preenche o
formulario e clica em
confirmar

CadeMaster

Parte 4: Matriz de Confusao

E-mail teste@teste.com

1) Digite sua matriz de confuséo:

Training @
ModelTrsned
Advanced N
—_— |
Contusion Mavix
e
[EP—
| - T
o
Loaring R
D H o
o009 ® }
a T

Welal
steo
Papel

Predcton
Como encontrar a matriz de confusdo
Categoria Metal Papel Plastico
Metal 3 ‘ 0 0
Papel 0 ‘ 4 ‘ 0
Plastico B o ‘ A ‘
Vidro 0 0 1
2) Analisando a matriz de confus&o, vocé péde observar que
O Todas as imagens do conjunto de teste estio sendo classificadas corretamente
Algumas imagens de metal sdo erroneamente classificadas como: O papel
O Algumas imagens de papel sdo erroneamente classificadas como:
Algumas imagens de plstico s3o erroneamente classificadas como Metal
Algumas imagens de vidro sio erroneamente classificadas como: O Metal
3) Isto indica o que?
© modelo precisa ser melhorado v

Finalizar

Plastico

Papel

Papel

Vidro
Vidro
Vidro

Plastico

11. Aluno clica no item da
interface “Parte 5:
Melhoria do modelo”

CadeMaster

Parte 5: Melhoria do modelo

E-mail

Vocé tentou melhorar o
modelo?

Todos os campos sdo obrigatérios e devem ser preenchidos corretamente (email deve ser valido)

Politica de Privacidade]

Termos de Servico




12. Aluno preenche o
formulario e clica em C%dCMaStQI'
confirmar

Parte 5: Melhoria do modelo

E-mail teste@teste.com

Vocé tentou melhorar o . . o
sim, varias vezes

modelo?

Finalizar

@GS /DN ing )

Sobre| Polftica de Privacidade| Termos de Servico

13. Aluno clica no item da
interface “Parte 6: c deMasth

Avaliagao”

Parte 6: Resultados

Informe seu e-mail e descubra a cor da faixa do seu robé ninja!

E-mail

Enviar

@Gos o ing &

teste@teste.com|

Sobre|  Politica de Privacidade|  Termos de Servigo

14. Sistema retorna o
resultado final da c deMaSth

avaliacao da rubrica

Nota: 7.31 Critério Pantuacsio

i ieto & . .
0 nivel do seu projeto &... verde! Quantidade de imagens

Distribuigdo do conjunto de dados
Rotulagem das imagens
Treinamento - Transfer Leaming
Anélise de acuracia por categoria
Interpretacdo de acuracia

Andlise da matriz de confusdo
PRI TINICIIN  nverpretsgio da matriz de confusiio

Clique aqui para descobrir como melhorar Ajustes/melhorias feitas
sua pontuagio!
Testes com novos objetos

Anélise dos resultados de testes

Interpretagdio dos testes

@Gos D ng ()

Sobre|]  Politica de Privacidade] Termos de Servico

Ao final do TCC o sistema automatizado de avaliagao estara disponivel no site do
CodeMaster (http://apps.computacaonaescola.ufsc.br:8080). O software estara disponivel
no gitlab da ufsc como parte da ferramenta CodeMaster, registrado em nome da UFSC
com numero de registro BR512018051790-0 pelo INPI.


http://www.computacaonaescola.ufsc.br/wp-content/uploads/2018/12/Certificado_Registro_CodeMaster.pdf

7. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi desenvolvida uma avaliagdo automatizada da aprendizagem de
ML voltada a classificagdo de imagens para os anos finais do ensino fundamental, focada
no curso Machine Learning Para todos!. Primeiro, foi realizada a analise teorica sobre o
ensino de ML na educagao basica no Brasil e no mundo, da aprendizagem e a automacgao
da mesma, e sobre deep learning e o processo de machine learning (O1). Apds isso, foi
feita a analise do estado da arte em relagao a analise automatica da aprendizagem de ML
na educacao basica, revelando que o assunto é pouco explorado, e reforgando a
necessidade deste trabalho (02). Com essa andlise, foi possivel definir um modelo de
avaliagdo, tendo em mente diferentes tipos de avaliagdo, a rubrica do curso, e a
importancia do feedback (O3). O proximo passo foi automatizar a avaliagdo desse modelo
desenvolvido, usando, entre outras técnicas, deep learning (O4). Por fim, a avaliagao
automatizada para o curso Machine Learning para Todos! foi integrada no sistema
CodeMaster (05).

Considerando os resultados do levantamento do estado da arte, o possivel impacto
deste trabalho é grande. Um recurso de aprendizado de Machine Learning com foco para
alunos no final do ensino fundamental com avaliagdo automatizada é raro, especialmente
em portugués. Por isso, este € um passo importante na base da Al Literacy para os
jovens estudantes brasileiros.

Como trabalhos futuros, alguns aspectos da avaliagdo podem ser melhorados,
adicdbes podem ser feitas, para ter-se um sistema mais completo e robusto. Pode-se
implementar os dois critérios da rubrica que foram retirados, criando métodos para a
detecgdo da limpeza, qualidade e relevancia dos dados, e garantir que imagens
impréprias nao sejam incluidas no treinamento do modelo. Além disso, seria beneficial a
adicdo de um método de avaliacdo em massa, pelo qual um professor envia um arquivo

com multiplas respostas de seus alunos, e o sistema retorna a nota de cada um.
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Resumo

Com a crescente evolugao e popularizagdo do uso de tecnologias de Machine Learning no dia a
dia, € imperativo que a populagdo geral tenha um entendimento basico sobre como essas
tecnologias funcionam, de forma que sua utilizagdo seja melhor aproveitada. Para isso, é
importante que o ensino desses conceitos seja feito cedo ja na Educacdo Basica. Com isso,
algumas iniciativas tém surgido, porém a maioria ndo possui um modelo de avaliacdo dessa
aprendizagem. Assim, o presente trabalho visa responder a pergunta de pesquisa: “Como
automatizar a avaliagdo da aprendizagem de ML voltada a classificacdo de imagens nos anos
finais do ensino fundamental?”. Dessa forma, tem-se como objetivo desenvolver e testar um
modelo de andlise da aprendizagem de ML na Educacao Basica, adotando técnicas de Deep
Learning para automatizar o processo. Isso € alcangado por meio da fundamentacédo teérica dos
principais conceitos, uma revisdo do estado da arte, o desenvolvimento do modelo de avaliagao, e
a sua automatizagdo, e sua integragdo e avaliagdo no contexto de um curso da iniciativa
Computacao na Escola. Dessa forma, criou-se uma extensdo da ferramenta CodeMaster que
permite automaticamente avaliar a aprendizagem de Machine Learning do aluno, facilitando o
processo, e aumentando a chance de adogao do ensino de computagao nas escolas brasileiras.

Palavras chave: Educacao Basica, Avaliacéo, Inteligéncia Artificial, Machine Learning.

1. Introdugao

Desde de Turing até os dias atuais, a influéncia da computagédo no dia a dia das pessoas
vem crescendo consideravelmente. Diversos aspectos da vida atual, e quase todos setores da
economia tém sido fortemente afetados, ou sdo agora movimentados, por sistemas
computacionais. Com toda essa influéncia, a tendéncia € que o conhecimento sobre essas
tecnologias seja cada vez mais importante para todos, e ndo sé estudantes de computagéo,
estejam preparados para as carreiras do século XXI (CSTA, 2017).

Uma das areas da computacdo com grande influéncia na sociedade atual € a de
Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizado de maquina (Machine Learning - ML). ML € um campo da
IA que estuda tecnologias que permitem que maquinas aprendam a partir de dados passados,
sem terem de ser programadas especificamente (JAKHAR; KAUR, 2020). Machine Learning tem
sido utilizado para identificacdo de spam, sistemas de busca, mecanismos de recomendacao,
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entre outros usos que fazem parte da vida diaria de muitas pessoas. Uma das tarefas tipicas de
ML é o reconhecimento de imagens, o foco deste trabalho, usado por exemplo, no
reconhecimento facial para desbloqueio de celulares. Porém, a falta de conhecimento da
tecnologia por tras de toda essa facilidade, utilizada como uma caixa preta, pode trazer
inseguranga e estranheza, reduzindo seu impacto positivo e seu potencial de desenvolvimento
(EVANGELISTA et al., 2018).

Ao redor do mundo observa-se uma tendéncia recente de abordar também IA/ML na
Educacgéao Basica. O ensino de IA/ML vem sendo incluido em varios paises como a China, em que
Inteligéncia Artificial € um conteudo obrigatério para alunos do ensino médio (JING, 2018). Para
este fim estdo sendo criadas diretrizes para o ensino, como K-12 Guidelines for Atrtificial
Intelligence (TOURETZKY et al., 2019), que indicam os conteudos importantes que se encaixam
no contexto de Inteligéncia Artificial na educagao basica, que facilitou e impulsionou o crescimento
de cursos no mundo. Nos ultimos anos também surgiram diversos cursos de IA/ML para
Educagao Basica, que utilizam diferentes técnicas de ensino, desde ambientes de programacao
baseados em blocos, até o uso simples de python e frameworks de Machine Learning (MARQUES
et al., 2020).

Porém, atualmente, o ensino de computacdo nas escolas brasileiras é inexistente ou
insuficiente para as necessidades do mundo moderno. A maioria das instituicdes brasileiras que
apresentam o ensino de computagao, focam somente em como utilizar as tecnologias (IT literacy),
enguanto o mundo precisa que os alunos tenham um conhecimento mais profundo, e uma fluéncia
(IT fluency) com a Tl, para que adquiram a capacidade de aprender e utilizar eventuais novas
tecnologias do futuro, ao longo de sua vida. Por isso, a inclusdo do ensino de computagédo nas
escolas se tornou uma tendéncia mundial (PINTO et al., 2020). Mais recentemente, isto também
inclui o ensino de IA/ML como uma das areas de conhecimento da computagao.

Portanto, notando a atual lacuna de modelos educacionais que avaliam sistematicamente
o aprendizado dos conceitos de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina, este projeto
busca responder a seguinte pergunta de pesquisa: Como automatizar a avaliagdo da
aprendizagem de ML voltado a classificagcdo de imagens nos anos finais do ensino fundamental?

2. Fundamentagao

Este capitulo apresenta os conceitos referentes a deep learning, e da avaliagdo da
aprendizagem de alunos. Além disso, sdo apresentados diferentes desafios e iniciativas sobre o
ensino de ML para o ensino fundamental

2.1 Ensino de ML na Educagao Basica

Considerando-se o impacto de IA e ML na sociedade moderna, e sua presenga no dia a
dia das pessoas, 0 acesso ao aprendizado sobre o campo, além do ensino superior, ainda é
limitado. Com excecado de paises como a China, em que Inteligéncia Artificial € um conteido
obrigatério para alunos do ensino médio (JING, 2018), o assunto tipicamente esta limitado ao
ensino superior, ndo sendo devidamente contemplado mesmo em diretrizes de aprendizado de
computagao para a educagao basica.

Porém, o assunto vem ganhando atencdo nos ultimos anos, e diferentes iniciativas
surgiram com o objetivo de determinar diretrizes para um curriculo, como K-12 Guidelines for
Artificial Intelligence (TOURETZKY et al., 2019), ou CSTA K-12 Computer Science Standards
(CSTA, 2017). Essas diretrizes citam 5 “grandes ideas” que todos estudantes devem saber em
relacdo a IA (TOURETZKY et al., 2019):



e Percepcao - é importante que o aluno entenda que a percepg¢ao de computadores de
linguagem oral or de imagens requer um grande conhecimento do respectivo dominio ;

e Representacao e Raciocinio - o estudante deve entender o conceito de representacao an
entender que computadores constroem representacbes usando dados, e que delas
pode-se derivar novas informagdes por meio da aplicagao de algoritmos de raciocinio;

e Aprendizado - o aluno precisa compreender que o aprendizado de maquina é um tipo de
inferéncia estatistica que acha padroes nos dados;

e Interacao Natural - é importante que o estudante saiba que por mais que computadores
consigam entender linguagem natural de forma limitada, eles atualmente possuem menos
habilidades conversacionais e raciocinio geral de uma crianga;

e Impacto Social - é imperativo que o aluno seja capaz de identificar maneiras que IA
contribui positivamente em suas vidas, além de entender que para a construcio ética de
um sistema de Inteligéncia Artificial € preciso atengdo nos quesitos de transparéncia e
equidade.

Seguindo as tendéncias mundiais, e inspiradas pelas diretrizes citadas, a iniciativa
Computacdo na Escola iniciou o desenvolvimento do curso Machine Learning para Todos!
(GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2020). O curso tem como alvo estudantes entre 10 e 14
anos, sem nenhum conhecimento prévio de ML. Porém, é assumido que o aluno possui
entendimento de conceitos basicos de algoritmos e programacédo, ou desenvolvimentos de apps
com o App Inventor em aulas anteriores. A partir deste, foi realizada a automagéo da avaliacao.

2.2 Avaliagao da Aprendizagem

A avaliagao é uma parte importante do processo de ensino e aprendizagem, pois avalia o
desempenho de algo ou alguém. Esse desempenho pode ser medido em uma nota atribuida ao
objeto avaliado, e assim, um feedback personalizado é criado (BRANCH, 2009). A avaliagdo é
importante tanto para o educando, para que o mesmo conhega seu desempenho, quanto para o
educador, para avaliar a retengao de informacao dos alunos e a efetividade de seus métodos de
transferéncia de conhecimento (ALVES, 2019). De acordo com Stegeman et al. (2016), o aluno
precisa saber: o que um bom desempenho em uma tarefa é; como seu proprio desempenho se
compara com um bom; e o que fazer para reduzir a lacuna entre os dois.

Ao desenvolver um modelo e avaliacdo, € importante ter em mente os objetivos de
aprendizagem do assunto abordado. A taxonomia de Bloom foi criada para auxiliar na
classificacdo dos objetivos de aprendizagem em crescentes tipos de complexidade e
especificidade (BLOOM, 1956). Quando se trata de educacgao basica, geralmente somente os 3
primeiros niveis sao abordados. O primeiro nivel, de Conhecimento, envolve reconhecer e
relembrar fatos e conceitos basicos, sem necessariamente entender seu significado.
(WOOLFOLK, 2007). O segundo nivel, Compreensido, engloba a demonstracdo de um
entendimento das ideias relevantes, por meio de resumos, generalizagdes, etc. O terceiro nivel,
de aplicacdo, engloba reunir o conhecimento e compreensdo adquiridos e aplica-los a certas
situagdes, como por meio da solucdes de problemas simples.

Tabela 5. Niveis de conhecimento de Bloom (BLOOM, 1956), relacionados com avaliagdes disponiveis no H5P.
Adaptado de (CLICK4IT, 2013)

Dominio Cognitivo (Nivel) Exemplos de tipos de avaliagao Palavras Chave

1. Conhecimento (recordar informagéao) quizzes, multipla e unica escolha, jogos Arranjar definir, descrever, rotular, listar,
de memodria, preencher espago em memorizar, reconhecer, relacionar,
branco, arrastar palavras reproduzir, selecionar, citar




2. Compreensao (recordar e interpretar
informagéo)

Formularios (onde o aluno explica sua
interpretagéo de conceitos ou de um
cenario), atividade de cenarios
ramificados, emparelhamento de imagens

explicar, reiterar, reformular, criticar,
classificar, resumir, ilustrar, traduzir,
revisar, reportar, discutir, reescrever,
estimar, interpretar, teorizar, parafrasear,
referenciar, exemplificar

3. Aplicagao (usar informacéo abstrata
em situagdes concretas)

Avaliagéo por desempenho

Usar, aplicar, descobrir, administrar,
executar, resolver, produzir, implementar,

construir, mudar, preparar, conduzir,
performar, reagir, responder,

2.3 Deep Learning

Neural Networks (Redes Neural) € uma area do estudo de Machine Learning que se
inspira no funcionamento dos cérebros dos animais. Uma rede neural consiste de varios
processadores interconectados chamados de neurons (neurbnios), cada um produzindo uma
sequéncia de ativacbes de valores reais. No contexto de ML, os neurbnios podem ser ativados
pelas conexdes ponderadas dos neurbnios anteriores, assim, o aprendizado esta em descobrir os
pesos que fazem com que a RN exiba o comportamento desejado. Quanto mais niveis de
neurénios sao adicionados, mais profunda a rede fica (SCHMIDHUBER, 2015). Portanto, Deep
Learning é a técnica de ML que envolve usar redes neurais profundas, ou seja, com muitas
camadas de neurdnios, que tém seus pesos ajustados a cada iteragao de aprendizado. Essa area
tem wuma aplicagdo ampla, podendo ser usada em aprendizagem supervisionada,
semi-supervisionada e nao supervisionada (SCHMIDHUBER, 2015).

Quando se trata do desenvolvimento de modelos de ML, ha inUmeras maneiras de abordar
o0 mesmo problema. Com a popularizacao da tecnologia e crescente nimeros de estudos sobre o
assunto, diferentes arquiteturas, frameworks e bibliotecas de cédigo foram desenvolvidas para
auxiliar no desenvolvimento de RN, que muitas vezes englobam o processo de ML inteiro.

Quanto a programacao de fato, existem diversas bibliotecas de cédigo, como TensorFlow
(TENSORFLOW, 2015), uma biblioteca de cédigo aberto para criagdo, treinamento e exportacao
de redes neurais, disponivel para diferentes plataformas e linguagens. Além disso, ferramentas
como o Google Teachable Machine (TEACHABLE MACHINE, 2022) permitem a criagdo de redes
de classificacdo de imagens com abstracdes de alto nivel, sem a necessidade de conhecimentos
de programacao.

3. Desenvolvimento e Automacgao do Modelo de Avaliagao
3.1 Analise do Contexto

O publico alvo do curso sao alunos de escolas brasileiras com idade entre 10 a 14 anos,
correspondente aos anos finais do ensino fundamental. Nesse estagio do aprendizado, é
esperado que o aluno seja alfabetizado na lingua nativa (Portugués do Brasil) e possua certa
familiaridade, mas nao fluéncia, com a lingua inglesa ou espanhol. Além disso, considera-se que o
aluno compreende em alto nivel o mundo natural, tecnolégico e individual, e possui suficiente
desempenho na escrita, leitura e compreensao de suas experiéncias, para ampliar sua percepgao
e analisar contextos maiores nos anos seguintes (BNCC, 2019). Atualmente, mesmo com a
inclusdo do toépico de pensamento computacional na area de conhecimento de matematica na
Base Nacional Comum Curricular (BCCN), a aplicacdo do ensino de computacao ainda é rara em
escolas brasileiras, especialmente quando se trata de IA no ensino fundamental, e
consequentemente nenhum conhecimento sobre computagdo ou machine learning é esperado,
portanto, assume-se que o0 aluno nao os possua.



De acordo com QEdu (2017), os dados da Prova Brasil mostram que 55% dos estudantes
do 9° ano das escolas publicas brasileiras tém pelo menos um computador em casa e 42% destes
passam mais de trés horas por dia lidando com tecnologias. Em Santa Catarina, € perceptivel um
aumento na presenca da tecnologia na vida dos alunos, visto que esses nimeros aumentam para
75% e 60%, respectivamente (QEDU, 2017).

Por outro lado, observa-se a falta profissionais com formagdo em computagao para
ministrar aulas computagdo. A procura por cursos de formacao de professores em computacgio é
consideravelmente mais baixa do que por aqueles considerados tradicionais, como historia,
matematica etc. Além disso, em 2019, de 10.932 matriculas apenas 786 pessoas concluiram seus
cursos nessa area, mostrando uma alta taxa de evasao (INEP, 2019). Portanto, o ensino de
computagao nas escolas ocorre muitas vezes de forma extracurricular ou interdisciplinar, com
professores formados em outras disciplinas ensinado de forma integrada conteudo de computacao
nas suas disciplinas consideradas mais tradicionais, como histéria, geografia etc.

3.2 Plano de Ensino do Curso Machine Learning para Todos!

De acordo com o plano de ensino (Tabela 4) a avaliagdo da aprendizagem do aluno foi
dividida em duas etapas, a avaliagdo dos quizzes, e a do desempenho e sdo usadas em conjunto
para calcular a nota final. O material das aulas esta disponivel no formato H5P (HP5.0RG, 2021)
em forma de imagens, videos, exercicios, etc.. O material H5P também contém os quizzes, que
sao relacionados aos assuntos de suas respectivas aulas, tratando dos objetivos de aprendizado
do curso. O curso esta hospedado no Moodle da UFSC, o sistema de gestdo da aprendizagem
utilizado pela universidade (MOODLE, 2021), por meio do Moodle Grupos, e também de forma
aberta no site de cursos da iniciativa Computagéo na escola (COMPUTACAO NA ESCOLA, 2020
). J& a parte da avaliagdo de desempenho, descrita pela rubrica, foi implementada como uma
extensdo do CodeMaster (DEMETRIO, 2017). A ferramenta € uma aplicagao web gratuita que
automaticamente avalia projetos criados com o App Inventor (APP INVENTOR, 2022) e Snap!
(SNAP!, 2022), levando em conta critérios de programacao e conceitos de design de interface e
usabilidade.

Tabela 4 - Plano de ensino do curso Machine Learning Para Todos! Traduzido Gresse von Wangenheim et al. (2020)

Aula Conteudo Objetivos de Método Educacional
aprendizagem

Nogdes Gerais e importancia

1. Aula 1 do |Motivagao de IA e sua aplicagdo na vida |OA1 Slides interativos, video,  |Quiz: Slide 4 (drag-and-drop), 10 (multipla
curso diaria demonstragdes escolha), 19 (multipla escolha), 21 (multipla
online escolha), 23 (multipla escolha)

Conceitos basicos

2. Aula 2 do |Conceitos Basicos de ML: o que significa |OA2, OA3, OA4 Slides interativos Quiz: Slides 27 (verdadeiro ou falso) e 38
curso "aprender” (drag-and-drop)
online

Faga seu primeiro modelo (e aplicativo) de ML!

3.1 Aula 3 [Classificagdo de reciclaveis; preparagdo |OA3, OA5, OA11 Slides interativos Aula, Quiz: Slides 13 (drag-and-drop) e 20

do curso de dados (limpeza e rotulagéo) atividade pratica (drag-and-drop);

online Avaliagéo baseada no desempenho do dataset
preparado

3.2Aula4 [Treinamento e avaliagdo do modelo OA4, OAB, OA7 Slides interativos, Quiz:, Slides 22 (mdltipla escolha), 23 (mdltipla

do curso atividade pratica com escolha), 29 (multipla escolha), 30 (multipla

online Google ™, e quizzes escolha) e 42 (drag-and-drop);

avaliagdo baseada no desempenho do modelo
e avaliagdo de analise e interpretacéo

Revisado do conteldo e do processo de ML

4.1 Aula5 |Revisdo dos conceitos e processo de ML |OA1, OA2, OA5 Slides Interativos atividade |Quiz: Slide 23 (drag-and-drop)
do curso pratica




online | |

Problemas éticos e impacto social de ML

4.2 Aula 6 |Problemas éticos a respeito de IA/ML, OA1, OA9 Slides interativos, Quiz: Slides 13 (multipla escolha), 20 (multipla
do curso limitagdes, riscos e oportunidades de demonstragdo (MIT Moral |escolha), e 22 (multipla escolha)
online emprego Machine)

3.3 Avaliagao do Aprendizado

Para a criagdo de uma avaliacdo que mede o aprendizado de ML do aluno, é preciso que
todos os objetivos de aprendizagem sejam englobados em pelo menos uma das avaliagdes
previstas no plano de ensino.

Tabela 3 - Objetivos de aprendizagem do curso Machine Learning Para Todos!. Traduzido de Gresse von Wangenheim
et al. (2020)

ID Objetivo de Aprendizagem
OA1 Conhecer e identificar exemplos de aplicagdes de ML
OA2 Descrever conceitos basicos e o processo de Machine Learning
OA3 Identificar padrées nos dados
OA4 Simular o treinamento de uma rede neural simples
OA5 Coletar, limpar e rotular dados para o treinamento de um modelo de ML, entendendo como o algoritmo pode ser
influenciado pelos dados
OA6 Treinar o modelo
OA7 Avaliar o desempenho do modelo de Machine Learning
OA8 Aplicar o modelo, desenvolvendo um aplicativo mobile
OA9 Discutir assuntos de ética e o impacto de ML na sociedade
OA10 Compartilhar o sistema desenvolvido
OA11 Propor iniciativas coletivas e individuais para resolver problemas ambientais na cidade ou comunidade

Os objetivos de aprendizagem de 1 a 4, e 0 9 sdo avaliados por quizzes. Por meio do H5P,
€ possivel introduzir quizzes relevantes ao assunto no meio dos slides, criando um fluxo continuo
em que o aluno é apresentado a um conceito, e logo em seguida avaliado sobre o mesmo. Cada
aula possui seus slides, dentro dos quais estao os quizzes. As aulas recebem uma nota de 0 a 10
cada, baseada no desempenho dos respectivos quizzes. A nota total dos quizzes é a média das
notas das aulas.

A automagdo dos quizzes inseridos no material didatico usando H5P (H5P.ORG, 2021), é
realizada pelos préprios mecanismos da ferramenta, que disponibiliza corregao e feedbacks
automaticos a cada questao respondida.

Para fins de utilizar os resultados também como parte de uma avaliacdo geral no curso,
esses podem ser coletados por meio do plugin H5PxAPIkatchu (TACKE, 2017) e/ou no contexto
do sistema de gerenciamento de aprendizado do moodle nos modulos de avaliagdo. Assim, por
meio dos quizzes automatizados, é possivel avaliar a compreensao do aluno sobre os conceitos
basicos de IA e ML, exemplos de aplicagdes que utilizam dessa tecnologia, seus impactos no
mundo a sua volta, e suas implicagdes éticas (OA1, OA2, OA3, OA4 e OA9).

Os dados dos questionarios do moodle sdo manualmente extraidos pela funcdo de
exportacao da plataforma, no formato de um CSV.

3.4 Avaliacao do Desempenho



Com base na rubrica proposta por Gresse von Wangenheim et al. (2021) foi instanciada

uma versao da rubrica voltada ao curso de Machine Learning para Todos!. Considerando a
complexidade de analise de certos critérios propostos na rubrica (GRESSE VON WANGENHEIM
et al., 2021), foi neste momento excluida a automacéao dos seguintes critérios:

e Relevancia das imagens (C2)

e Limpeza dos dados (C4)
Estes apresentam-se um desafio, demandando tempo de estudo de desenvolvimento, tendo em
mente que cada um precisaria do desenvolvimento, teste e implantagcao do seu proprio modelo de
classificacdo de imagens. Por isso, estes sdo considerados para trabalhos futuros.

Tabela 19 - Rubrica de avaliagdo de aprendizagem com base no desempenho (GRESSE VON WANGENHEIM et al.,
2021)

Critério

Niveis de desempenho

Baixo - 0 pt.

Aceitavel - 1 pt.

Bom - 2 pt.

Coleta de dados

Extrair dos dados
coletados

Proposta de automacgao

Gerenciamento de dados (OA3/0A12)

Cc1 Quantidade de Menos de 5 5 a 10 imagens por | Mais de 10 imagens |Passo 1. Imagens |Quantidade total de Contar a quantidade de imagens de
imagens imagens por categoria por categoria do arquivo .tm imagens do conjunto de |cada classe
categoria dados
C2 Distribuigao do Alguma categoria |Categorias Todas as categorias |Passo 1. Imagens |Quantidade de imagens |Comparar a quantidade de cada classe
conjunto de que representa representam entre | representam 25% do arquivo .tm para cada categoria do | com a quantidade total de imagens
dados mais do que 30% |30% e 20% dos dos dados conjunto de dados
dos dados, ou dados
menos que 20%)
C3 Rotulagem das Menos de 20% De 20% a 99% das | Todas as imagens |Passo 1. Imagens |Quantidade de imagens |Aplicar um modelo de alta precisdo

imagens das imagens imagens rotuladas | rotuladas do arquivo .tm rotuladas corretamente |para a tarefa de classificagdo das 4
rotuladas corretamente corretamente tipos de reciclagem (metal, papel,
corretamente plastico e vidro) a partir dos dados

extraidos

Treinamento de modelo de ML/Transfer Learning e Fine-Tuning (OA4)

C4 Treinamento - O modelo néo foi | O modelo foi O modelo foi Passo 1. Arquivo Valor dos parametros da | Verificar qual foi a arquitetura do
Transfer Learning |treinado treinado com os treinado com manifest.json do época, taxa de comando de defini¢gao do learner,
parametros padrdo |parametros .tm (parametros de |aprendizagem, batch retirar qual o nimero de épocas e taxa

ajustados (época e
taxa de
aprendizagem)

treinamento)

size

de aprendizagem do comando de
treinamento

A o e interpretacao do d 1ho de um delo de ML (OA5)

C5 Analise de Categorias com -- Todas as categorias |Passo 3 Valores de acuracia e Verificar se o comando de display de
acuracia por baixa acuracia ndo com baixa acuracia respostas do Passo 3 categorias com baixa acuracia foi
categoria identificadas identificadas executado e se respostas no widget de

corretamente interpretagdo usando ipywidgets estdo
corretas

C6 Interpretagcdo de |Interpretagdoda |- Interpretagéo da Passo 3 Valores de acuréacia e Verificar se as respostas de
acuréacia acuracia incorreta acuracia incorreta respostas do Passo 3 interpretagéo estéo corretas

C7 Andlise da matriz |Mais do que uma |Uma classificagdo |Todas as Passo 4 Matriz de confuséo e Verificar as classificagdes indicadas
de confusédo classificagéo incorreta ndo classificagdes respostas do Passo 4 como incorretas pelo aluno e

incorreta ndo identificada na incorretas compara-las com as classificagoes
identificadas na matriz de confusdo |identificadas na incorretas reais indicadas na matriz de
matriz de confusdo matriz de confusdo confusao

C8 Interpretagdo da |Interpretagéo - Interpretagdo correta |Passo 4 Matriz de confuséo e Verificar se as respostas de
matriz de errada da andlise da andlise da matriz respostas do Passo 4 interpretacéo estao corretas
confus@o da matriz de de confusdo

confusao
Cc9 Ajustes/melhorias | Sem novas Uma nova iteragéo | Diversas novas Passo 5 Respostas do Passo 5 | Verificar quantidade de iteragdes em

feitas

iteracdes de
desenvolvimento

com alteragdes no
conjunto de dados
e/ou parametros de
treinamento

iteracdes com
alteragdes no
conjunto de dados
e/ou parametros de
treinamento

que houve alteragdes no conjunto de
dados e/ou parametros de treinamento

1ho de um

del

e interpretacao do di p

de ML/Testar e aperfeigoar programas (OA5/0A11)

C10 Testes com novos | Nenhum novo 1-2 novos objetos | Mais de dois novos |Passo 2 Quantidade de testes Verificar a resposta sobre quantidade
objetos objeto testado testados objetos testados realizados de vezes que o comando de
treinamento do modelo foi executado
com novos objetos
c1 Andlise dos Indicagéo errada |- Indicagéo correta da |Passo 2 Quantidade de erros na | Verificar se as respostas indicam o
resultados de da quantidade de quantidade de erros analise dos resultados numero correto de erros nos tests
testes erros nos testes nos testes dos testes
C12 Interpretagdo dos |Interpretagéo - Interpretagdo correta |Passo 6 Resposta da Verificar se respostas de interpretagao




|testes |errada | | | |interpretagéo |estéo de acordo com o desempenho |

Cada item recebe uma pontuagdo de 0 a 2, dependendo do desempenho. A partir das
pontuacgdes é calculada a nota final do aluno, dividindo a pontuagdo maxima por 2,4, para chegar
numa nota de 0 a 10 em relagao a rubrica.

Férmula Nota maxima

(C1+C2+C3+C4+C5+C6+C7+C8+C9+C10+C11+C12)/2,4 10

A automagao da avaliacdo de desempenho é baseada na rubrica apresentada na Tabela
19, usando como entrada os artefatos criados pelo aluno ao longo do processo de aprendizagem
como resultado de atividades praticas. Para ter acesso a estes artefatos, o aluno os envia nos
respectivos formularios, para que eles possam ser coletados automaticamente em conjunto com
as respostas.

Os dados coletados referentes aos artefatos criados pelos alunos incluem o arquivo do
modelo de ML treinado na Google Teachable Machine (TEACHABLE MACHINE, 2022) e baixado
em formato .tm. A partir deste arquivo podem ser extraidas as imagens utilizadas no treinamento.
Este arquivo também contém um arquivo manifest.json, que contém os parametros usados para o
treinamento. Além disso, os demais dados necessarios para realizar a avaliagdo baseada no
desempenho foram coletados inicialmente por formulario via Limesurvey (LIMESURVEY, 2022), e
posteriormente implementados no CodeMaster (DEMETRIO, 2017).

4. Integragcao com o CodeMaster

O sistema foi expandido a partir de uma verséo atualizada de Demetrio (2017), conforme
apresentado na Figura 9. O modelo de arquitetura do sistema que objetiva a separacao das
camadas de apresentacdo e analise em diferentes méddulos foi mantido, com uma maior
separagdo do modulo de apresentacdo, com a migragcdo JSP para um container separado
utilizando Typescript utilizando Angular como framework de desenvolvimento web.

Figura 9 - Diagrama de Componentes do CodeMaster, baseado em Demetrio (2017)
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O moédulo de analise a avaliacdo € um servico web REST que, dentro do contexto da
implementacdo do Machine Learning para Todos, é responsavel por receber as respostas do
aluno, encaminha-las para o modulo de avaliagao e criatividade para serem avaliadas, receber as
notas dos critérios, e persisti-las no banco de dados. REST (RODRIGUEZ, 2008) ¢ uma
arquitetura que permite a separagao de sistemas web em maédulos (servigos). Para implementar
esse servico o CodeMaster V2.0 utiliza o framework Spring (SPRING, 2021), que abstrai os
detalhes de baixo nivel da implementacdo de comunicacdo entre os servidores e simplifica a
implementacdo de um servico REST, tornando simples a implementagdo, implantacdo e
manutencao de servigos web stand-alone.

O modulo de apresentagao € o responsavel pelo controle da interface de usuario, e no contexto
deste trabalho, envia as respostas e artefatos do aluno para o médulo de analise, além de
apresentar o resultado final para o usuario. O componente de front-end utiliza as tecnologias
Angular (ANGULAR, 2021) e Node.js (NODEJS, 2021) para facilitar o seu desenvolvimento como
uma aplicagdo web stand-alone, e simplificar a comunicagao com os outros servidores.

O modulo de avaliagao e criatividade, neste trabalho, recebe as respostas do aluno, as avalia a
partir dos algoritmos definidos na seg¢ao 5.2, e retorna a pontuagao dos respectivos critérios. Este
moédulo utiliza Flask (FLASK, 2021), uma biblioteca para Python que, assim como as outras
tecnologias usadas nos outros modulos, facilita o desenvolvimento de uma aplicagcdo web e na
comunicagao com os outros médulos REST.

Figura 10 - Sequéncia da analise da rubrica Machine Learning para Todos
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5. Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvida uma avaliagdo automatizada da aprendizagem de ML voltada a
classificagdo de imagens para os anos finais do ensino fundamental, focada no curso Machine
Learning Para todos!. Primeiro, foi realizada a analise tedrica sobre o ensino de ML na educacgéao
basica no Brasil e no mundo, da aprendizagem e a automagédo da mesma, e sobre deep learning e
o processo de machine learning (O1). Apos isso, foi feita a analise do estado da arte em relacéo a
analise automatica da aprendizagem de ML na educagdo basica, revelando que o assunto é



pouco explorado, e reforcando a necessidade deste trabalho (O2). Com essa analise, foi possivel
definir um modelo de avaliacdo, tendo em mente diferentes tipos de avaliagdo, a rubrica do curso,
e a importancia do feedback (O3). O préximo passo foi automatizar a avaliagdo desse modelo
desenvolvido, usando, entre outras técnicas, deep learning (O4). Por fim, a avaliagdo
automatizada para o curso Machine Learning para Todos! foi integrada no sistema CodeMaster
(O5).

Considerando os resultados do levantamento do estado da arte, o possivel impacto deste trabalho
€ grande. Um recurso de aprendizado de Machine Learning com foco para alunos no final do
ensino fundamental com avaliagdo automatizada € raro, especialmente em portugués. Por isso,
este € um passo importante na base da Al Literacy para os jovens estudantes brasileiros.

Como trabalhos futuros, alguns aspectos da avaliagdo podem ser melhorados, adigdes podem ser
feitas, para ter-se um sistema mais completo e robusto. Pode-se implementar os dois critérios da
rubrica que foram retirados, criando métodos para a deteccao da limpeza, qualidade e relevancia
dos dados, e garantir que imagens improprias ndo sejam incluidas no treinamento do modelo.
Além disso, seria beneficial a adigdo de um método de avaliagdo em massa, pelo qual um
professor envia um arquivo com multiplas respostas de seus alunos, e o sistema retorna a nota de
cada um.
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