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RESUMO

Machine Learning (ML) € uma tecnologia que esta crescendo e se tornando cada vez
mais popular dentre as tecnologias atuais. Por isso € muito importante que as pessoas
que a utilizam entendam, mesmo que de forma superficial, como essas tecnologias
funcionam. Como ML esta integrado em varios aspectos da vida das pessoas, €
importante que o ensino desses conceitos seja iniciado ja na Educagdo Basica. Nesse
contexto, diversas iniciativas estdo sendo criadas, porém a maioria ndo fornece um
modelo de avaliagdo de aprendizagem para ajudar na aplicagdo desses conceitos,
atualmente sendo feita de maneira manual, tomando tempo, esfor¢o e preparagao por
parte dos instrutores, dificultando a adocdo do ensino de ML nas escolas. Por isso, 0
objetivo deste trabalho € desenvolver um modelo de avaliagdo de aprendizagem de ML no
ensino médio, voltado a deteccdo de objetos, automatizando esse processo por meio de
técnicas de Deep Learning. O modelo de avaliagdo desenvolvido é integrado em um
Jupyter Notebook na plataforma Google Colab no contexto do curso desenvolvido por
Gongalves (2022). Com isto, este trabalho traz uma solugao, que consiste em um modelo
de avaliacdo que permite avaliar a aprendizagem de ML, facilitando todo o processo de

ensino de ML, contribuindo dessa maneira ao ensino de ML nas escolas brasileiras.

Palavras chave: Machine Learning, Detecao de objetos, Educacao Basica,, Avaliacao,
Deep Learning, YOLO.



ABSTRACT

Machine Learning (ML) is a technology that is growing and becoming more and more
popular among the current ones. That's why it's very important that people understand,
even if superficially, how these technologies work. As ML is integrated into various aspects
of people's lives, it is important that these concepts start already in Basic Education. In this
context, several initiatives are being created, but most do not offer a learning assessment
model to help in the application of these concepts, currently being done manually, taking
time, effort and preparation on the part of the instructors, making it difficult to adopt
teaching of ML in schools.Therefore, the objective of this work is to develop a model for
evaluating ML learning in high school, aimed at object detection, automating this process
through Deep Learning techniques. The evaluation model developed is integrated into a
Jupyter Notebook on the Google Colab platform in the context of the course developed by
Goncgalves (2022). With this, this work brings a solution, which consists of an evaluation
model that allows evaluating ML learning, facilitating the entire ML teaching process, thus

contributing to ML teaching in Brazilian schools.

Palavras chave: Machine Learning, Object Detection, Basic Education, Avaliagao,

Assessment, Deep Learning, YOLO.
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1. INTRODUGCAO

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

Com o passar dos anos, a utilizagdo de sistemas computacionais no dia a dia das
pessoas vem crescendo cada vez mais. Muitas atividades hoje sao realizadas por meio
de softwares que sao desenvolvidos para ajudar, facilitando essas tarefas. Com todo esse
impacto e influéncia da tecnologia é cada vez mais notavel a necessidade de que todos
tenham conhecimento sobre essas tecnologias, ndo apenas os profissionais dessas
areas. Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence - IA) e Aprendizado de Maquina (Machine
Learning - ML) sdo areas da computagao que estdo muito presentes na sociedade atual
(IEEE, 2020). Aprendizado de maquina € uma area da Inteligéncia artificial que estuda
tecnologias que permitem que maquinas possam aprender a partir de dados ja
processados, sem terem que ser programadas especificamente (JAKHAR; KAUR, 2020).
ML é uma tecnologia muito usada em sistemas de buscas, em mecanismos de
recomendacgodes, identificagdo de spam em e-mails eletrénicos, entre outros usos que
fazem parte da vida de muitas pessoas.

A area de ML esta crescendo cada vez mais. Por exemplo, de acordo com a
pesquisa feita pela IEEE, 32% dos entrevistados disseram que |IA e ML serdo as
principais tecnologias no ano de 2021 (IEEE, 2020). E possivel observar ainda que,
apesar da crise econdmica atual que o pais vive, durante a pandemia da COVID-19, a
quantidade de vagas referentes a tecnologia chega a ser de aproximadamente 30 mil
(BNE, 2021). E especificamente, “Especialista em Inteligéncia Atrtificial” ficou entre as 15
profissdbes emergentes do Brasil do Linkedin, crescendo 73% em relagdo ao ano anterior
(LINKEDIN, 2020).

Porém, apesar de todas essas oportunidades e incentivo a tecnologia, o ensino
desses temas, ou até mesmo de conceitos basicos de computacdo, nas escolas
brasileiras sdo escassos. Dada essa oportunidade de mercado referente a IA/ML, e a falta
de profissionais na area, por exemplo, o governo da China vem implementando o ensino
dessas areas no ensino médio, levando os estudantes a aprender uma compreensio
basica de ML (LIO, 2020). Existem também outras iniciativas de outros paises para a
implementacédo do ensino de IA/ML na Educacédo Basica. Com esta intencado, o Al4K12
esta criando diretrizes de curriculo K-12 Guidelines for Artificial Intelligence
(TOURETZKY, 2019a). Alinhado a estas diretrizes, diversos cursos de IA/ML estdo sendo



criados para a Educacao Basica, usando diversas técnicas de implementacdo de Machine
Learning (MARQUES et al., 2020). Neste contexto, a iniciativa Computacédo na Escola
visa introduzir a aprendizagem de conceitos de ML no contexto brasileiro, seguindo as
diretrizes como K-12 Guidelines for Artificial Intelligence (TOURETZKY, 2019a). E, com
este objetivo, sdo desenvolvidos cursos on-line para ensinar conceitos basicos de ML em
relagéo a varias tarefas, como a detecgao de objetos (GONCALVES, 2022). Esses cursos
abordam todo o processo de ML da analise de requisitos até a implantagdo e questdes
éticas e dos impactos do ML na sociedade.

Devido sua importancia no processo de ensino para auxiliar na progressdo da
aprendizagem do aluno, precisa-se avaliar seus resultados de aprendizagem e fornecer
um feedback informativo e construtivo ao estudante. Porém observa-se que atualmente
ainda faltam pesquisas sobre como avaliar a aprendizagem de ML do aluno na Educacgao
Basica. Além disso, levando em consideracdo as caracteristicas e restricdes tipicas na
educacao basica, necessita-se a automatizacao deste tipo de avaliacdo para aumentar a
consisténcia das avaliagdes além de minimizar o esforgo e tempo das avaliagdes do ponto
de vista do professor.

Portanto, notando a atual falta de modelos de avaliagdo para sistematicamente
avaliar o aprendizado dos conceitos de ML, este projeto busca responder a seguinte
pergunta de pesquisa: Como automatizar a avaliagdo da aprendizagem de ML na

deteccao de objetos no Ensino Médio?

1.2 OBJETIVOS

Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver um modelo de avaliagdo da aprendizagem
de ML voltado a detecgcédo de objetos no Ensino Médio. Sdo adotadas técnicas de deep
learning para automatizar a avaliacdo da aprendizagem. O modelo desenvolvido é
integrado em um Jupyter Notebook sendo executado na plataforma Google Colab
adicionando a avaliagdo automatizada da aprendizagem de ML. O modelo de
aprendizagem € baseado nas diretrizes de curriculo de ensino de IA na Educagao Basica
(TOURETZKY et al., 2019a).

Objetivos Especificos

O1. Analisar a fundamentagéo teorica sobre ensino de ML no Ensino Médio, avaliacéo da

aprendizagem e machine learning.



0O2. Analisar o estado da arte em relagédo a analise automatica da aprendizagem de ML na

educacgao basica.
O3. Definir um modelo de avaliagao (tipos de avaliagao, rubrica e feedback).

O4. Desenvolver uma biblioteca para automatizar a avaliagéo utilizando deep learning.

1.3 METODOLOGIA DE PESQUISA

A metodologia de pesquisa utilizada neste trabalho é dividida nas seguintes etapas:
Etapa 1 - Fundamentagao teérica

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

realizadas as seguintes atividades:

A1.1 - Analise tedrica sobre ensino de ML na educacgao basica
A1.2 - Avaliacédo da aprendizagem

A1.3 - Anadlise tedrica sobre machine learning
Etapa 2 — Estado da arte

E realizada uma sintese da literatura seguindo o processo proposto por Petersen et al.
(2008) visando identificar e analisar modelos de avaliagdo da aprendizagem de ML no

Ensino Médio. Esta etapa ¢ dividida nas seguintes atividades:

A2.1 — Definigdo do protocolo da revisao;
A2.2 — Execucgao da busca e selegao de artigos relevantes;

A2.3 — Extracao e analise de informagdes relevantes.
Etapa 3 — Desenvolvimento do modelo de avaliagao

Nessa etapa é seguida a metodologia de design instrucional ADDIE (Branch, 2009) para
realizar o desenvolvimento do curso como todo, utilizando como metodologia para o
desenvolvimento da avaliacdo o Evidence-Centered Assessment Design (MISLEVY et al.,
2003). Todo o processo de desenvolvimento é realizado em trés etapas: a primeira € a

analise do contexto do publico alvo, em seguida é definido o desempenho que deseja ser



alcancado definindo um plano de avaliacao, e por fim, € desenvolvido todos os materiais

de avaliacdo (rubrica).

A3.1 — Analisar e modelar o dominio;
A3.2 — Desenvolver o framework conceitual;

A3.3 — Projetar a implementacéo da avaliagéo.

Etapa 4 — Desenvolvimento da automagao da avaliagao

Nesta etapa é desenvolvido a automacgao da avaliagao de forma iterativa automatizando a

avaliagdo para cada um dos instrumentos e cada um dos critérios da rubrica.

A4.1 - Implementar um modelo de detecgao de objetos com Yolo5s?
A4.2 - lteragao da automacéao da rubrica, usando em alguns casos deep learning

A4.3 - Execugao e apresentacao dos resultados no jupyter

1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

A presente monografia € organizada primeiramente com o capitulo de fundamentacéo
tedrica, abordando os temas relevantes, como Machine Learning, Ensino de ML e
Avaliacdo da Aprendizagem. O terceiro capitulo tem como objetivo levantar o estado da
arte, sendo buscado diversos projetos, a partir do protocolo de busca definido, que
possam agregar no presente trabalho. No quarto capitulo é realizada a criagdo do modelo
de avaliacdo e o desenvolvimento do modelo conceitual. No quinto capitulo é
implementada a automacgdo da avaliagdo da aprendizagem, sao definidos também os
requisitos funcionais e nao funcionais, € apresentada a arquitetura de toda implementagao
realizada, bem como a implementagdo em um pseudo codigo. O ultimo capitulo é

referente as conclusdes relacionadas a esta monografia e propostos trabalhos futuros.



2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 MACHINE LEARNING

A inteligéncia era comumente estudada por areas relacionadas a ciéncias
humanas, muito ligado ao saber e aspectos comportamentais dos seres humanos. Porém
com o passar dos anos, diversos pesquisadores se dedicaram a estudar esse tema em
outras areas do conhecimento, como engenharia, psicologia, neurologia, computagéo,
entre outros. Apesar do estudo da inteligéncia estar muito atrelado a ciéncias humanas,
hoje existem diversos outros campos de estudos sobre esse tema. No ramo da
computacao, a ciéncia que procura estudar e compreender como funciona essa teoria
aplicada as maquinas, é conhecida como Inteligéncia Artificial (1A).

IA refere-se a area da ciéncia da computacdo orientada ao entendimento,
construcédo e validagdo de sistemas inteligentes, isto é, que exibem, de alguma forma,
caracteristicas associadas ao que chamamos de inteligéncia (RICH e KNIGHT, 1994).
Complementando essa ideia, a IA procura compreender a inteligéncia por meio de
diversos campos de conhecimento, buscando simular a inteligéncia humana (LUGER,
2004). Como IA é um termo muito amplo, com o avango da tecnologia, foram surgindo
varios subcampos de estudos, como Machine Learning e Deep Learning (Figura 1),
relacionados também a compreens&o da inteligéncia humana por meio da computagéo
(JEFFCOCK, 2018).

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

Figura 1: 1A, ML e DL (BERCHANE, 2018).

Machine learning € um campo de estudo Inteligéncia Artificial que permite com que

computadores tenham a habilidade de aprender sem ser explicitamente programados



(SAMUEL, 2018). Significa que um unico programa, uma vez criado, sera capaz de
aprender como fazer algumas atividades inteligentes sem necessidade de programacao
de programacgdo. Isso contrasta com programas construidos com propdsito, cujo
comportamento é definido por heuristicas feitas a méo que explicitamente definem seu
comportamento. Ou seja, em vez de escrevermos um codigo para um programa
especifico usando um conjunto de instru¢ées para realizar uma tarefa, as maquinas
poderao ser treinadas com um conjunto de dados e algoritmos que lhes da a capacidade
de aprender como executar uma tarefa (BERCHANE, 2018).

Deep Learning € um dos principais recursos para que o ML possa aprimorar a
capacidade de reconhecer dados e gerar insights, principalmente ao levar em
consideracdo uma grande base de dados (STEFANINI, 2019). Esses métodos
melhoraram muito o estado da arte em deteccéo visual de objetos, reconhecimento de
voz, sistemas de recomendacgdes, etc (LECUN et al., 2015).

Uma Rede Neural (Neural Network) € um sistema que é projetado para modelar a
forma como o cérebro realiza uma tarefa, onde sdo compostas por ndés ou neurénios, por
meio de ligagdes direcionadas, que propagam a ativagcdo de nds anteriores, contendo em
cada ligagao seus respectivos pesos, que determina a forga e sinal de conexdo (RUSSEL,;
NORVIG, 2009). As redes neurais séo geralmente divididas em camadas, no modelo mais
basico de rede, temos uma camada de entrada de nés de fonte que se projeta sobre
camadas ocultas intermediarias até uma camada de saida (HAYKIN, 2007).

Enquanto ML tem sua base desenvolvida em uma Rede Neural Simples, DL
baseia-se em Rede Neurais Profundas (Deep Neural Networks), pois enquanto NNs
trabalham com camadas mais lineares, DNNs conseguem trabalhar com centenas de
camadas hierarquicas, possibilitando analises mais complexas com multiplos niveis de
abstragcdo (MATLAB, 2017). Nessas redes neurais profundas, cada camada treina um
conjunto de caracteristicas que sao geradas a partir das camadas antecessoras. E quanto
mais caracteristicas sao processadas, mais os ndés conseguem reconhecer caracteristicas
ainda mais complexas. Todo esse conjunto de camadas e nds que sao interligados e
processados em uma rede neural profunda €& conhecido como hierarquia de
caracteristicas. Essa hierarquia de caracteristicas, de complexidade e abstracdes
incrementais, que permite redes de deep learning sejam capazes de processar conjuntos
de dados de alta dimensao com bilhdes de parametros (PATHMIND, 2019).



Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

@ Input Layer () Hidden Layer @ Output Layer
Figura 2: Rede Neural Simples e Rede Neural Profunda (IBMa, 2021).

Entretanto, apesar dessas redes serem capazes de identificar estruturas em dados
nao-estruturados e nao-categorizados, como fotos, midia crua, texto, video e gravacoes
de audios (PATHMIND, 2019), estudam indicam que para obtermos um bom treinamento
nessas redes, precisa-se de aproximadamente 1000 imagens para cada classe a ser
classificada (WARDEN, 2017). Porém, usando redes neurais convolucionais, juntamente
com Transfer Learning, com modelos pré-treinados, conseguimos obter bons resultados
utilizando poucos dados para treinamento (SHU, 2019).

Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks) séo redes neurais
utilizadas para classificacdo de imagens e detecgao de objetos. Essa rede neural artificial
recebe uma imagem e subsequentemente processa a mesma em camadas internas, nas
quais consegue-se identificar e diferenciar objetos dentro da imagem (BORGES, 2021).
Em uma camada convolucional, cada neurdnio artificial € organizado espacialmente, onde
cada entrada esta sempre sujeita a uma operagdo de convolugdo, onde uma operagao
matematica de matrizes é aplicada. Essas operagdes de convolugdo podem ser
entendidas como filtros no sinal de entrada, e com isso, ao invés das CNNs utilizarem
filtros prontos, utilizam filtros que foram personalizados durante o processo de
treinamento (BAULE et al., 2020).

o depth
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hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 3: Redes Neurais Profundas e Redes Neurais Convolucionais (STAMFORD, 2021).



As CNNs tiram proveito do fato que as entradas consistem em imagens e restringem
a arquitetura a uma forma mais sensivel. A rede neural utiliza a largura e altura (de acordo
com as dimensbes da imagem) e profundidade, determinada pela quantidade de canais
de cores. Em geral as imagens utilizam trés canais, RGB (Red-Green-Blue), com o0s
valores de cada pixel.

3 Colour Channels
VA
Height: 4 Units
(Pixels)
b

Width: 4 Units
(Pixels)

Figura 4: Dimensbes de uma entrada de imagem na rede convolucional. (ALVES, 2018).

O filtro que é utilizado na operagao de convolugdo € uma matriz que percorre a
imagem, um pixel por processo, realizando a multiplicagdo e a soma dos seus valores
com os valores do pixel da imagem. Além desse filtro, aplica-se uma camada de pooling,
que serve para simplificar uma camada processada. A partir de uma area pré-definida,
que percorre toda a camada anterior, é feito um maxpooling, ou seja, o0 maior numero da
unidade é passado para a saida. A figura 5 mostra um exemplo de um maxpooling sendo

realizado.

Input
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Figura 5: Processo de maxpooling. (ALVES, 2018).



Por meio de todo esse processo de convolugéo e pooling, consegue-se extrair as
diferentes caracteristicas contidas na imagem, tudo isso com um menor custo
computacional. Essa saida da CNNSs, e de qualquer outro algoritmo de ML, € nomeado
modelo. Esses modelos gerados por algoritmos de ML tem como objetivo melhorar sua
aprendizagem e acuracia durante o treinamento (BROWNLEE, 2020).

Com o passar dos anos, diversos modelos de redes neurais convolucionais foram
surgindo. Normalmente a saida dessas redes neurais € um casco convexo retangular
(bounding box), que indica a regiao onde possivelmente se encontra o objeto que se
deseja detectar (VON WANGENHEIM, 2021). A Figura 6 mostra a evolugdo desses

modelos, classificando-os por anos de publicacao.

A
R-FCN
S5D

YOLO NIPS
Faster ECCV 2016
5 Fast R- BRCRN cvpr 2016
PP- 2016
. NIPS
- Net
R-CNN = Ne ooy 2015
ECCV 2015
CVPR 2014
2014

Figura 6: Modelos de redes convolucionais, classificadas por ano de publicacdo. (VON WANGENHEIM,
2021).

Entre esses varios modelos, existem os modelos que classificam regides que estao
associadas a possiveis extratores de caracteristicas, e redes neurais convolucionais de
disparo unico para reconhecimento de objetos. Entre as que classificam regides de
possiveis extratores de caracteristicas existe o modelo R-CNN (Region Based
Convolutional Neural Network), que inicialmente identifica 2000 possiveis candidatos,
usando técnicas simples de visdao computacional, a partir disso cada candidato €&
reconstruido em uma imagem quadrada, com isso cada imagem é alimentada a uma rede
neural convolucional que produz um vetor de recursos de 4096 dimensdes como saida.
Apods isso, uma SVM (Support Vector Machines), faz a classificacdo dos vetores de
caracteristicas, produzindo duas saidas, a classificacdo, e um offset, que € utilizado para
ajudar o bounding box (GANDHI, 2018).

Ja entre os modelos que realizam um disparo unico para reconhecimento de objetos,

existe 0 YOLO (You Only Look Once), que € uma tecnologia que vem crescendo muito e



conseguindo o6timos resultados de performance (FARIA, 2021). YOLO é muito diferente
dos outros algoritmos de detecgédo de objetos, pois ele precisa olhar apenas uma vez a
imagem para enviar a rede neural. A entrada desse algoritmo € uma imagem, sendo
dividida em um grid de S x S células. Essas células sdo usadas para predizer bounding
boxes, na qual cada predicdo desses bounding boxes possui 5 valores: x, y, w, h e
confianga. As coordenadas que indicam o centro do bounding box, em relagdo a
localizagdo da célula, € representada pelos valores de x e y. Ja as dimensdes do

bounding box sao representadas pelos valores de w e h (VON WANGENHEIM, 2021).

Final detections

Class probability map

Figura 7: Processo de deteccao de objetos em imagem utilizando YOLO (GANDHI, 2018)

YOLO possui diversas versoes, a ultima e mais atual, e sera utilizada no presente
trabalho, € o Yolovs (YOLOv5, 2022). Uma das vantagens do Yolovs em relacdo as
versdes anteriores € a velocidade e precisdo no momento do treinamento do modelo.
Como o YOLOvS é implementado inicialmente no PyTorch, ele se beneficia do
ecossistema PyTorch estabelecido: o suporte € mais simples e a implantagao € mais facil.
Além disso, como uma estrutura de pesquisa mais conhecida, iterar no YOLOv5 pode ser
mais facil para a comunidade de pesquisa mais ampla. Isso também simplifica a
implantacdo em dispositivos méveis, pois o0 modelo pode ser compilado para ONNX e
CoreML com facilidade. O lancamento do YOLOVS5 inclui cinco tamanhos de modelos, a

Figura 8 mostra as opgdes disponiveis.
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Figura 8: tamanhos de modelos Yolov5 (YOLOvV5, 2022).

2.1.1 Processo de desenvolvimento de um modelo de detecao de objetos

Construir um aplicativo de ML é um processo iterativo que requer que os alunos executem
uma sequéncia de etapas, como por exemplo apresentado na Figura 8 e Tabela 1,
visando a tarefa de classificacdo de imagens (AMERSHI et al. 2019; FIEBRINK et al.
2018). A fim de visar o desenvolvimento de solugdes inteligentes uteis, tal processo
abrange n&o s6 o desenvolvimento do modelo de ML, mas também a identificagdo de
necessidades, idealizacdo, bem como a implantagdo do modelo de ML desenvolvido e
seus testes como uma solugao inteligente, por exemplo, como parte de um aplicativo

movel.

Needs identification,  Idea creation and Development of the ML Model Model SW system
and context specification of sw depolyment J# test
characterization system

Model Training

Data . Transfer Perfarmance
preparation learning evaluation

optional steps

Requirements
analysis

Figura 9. Processos de planejamento e desenvolvimento de modelo de ML (GRESSE VON WANGENHEIM
e VON WANGENHEIM).



Fase Etapa Descrigao Saida(s)
Andlise de requisitos do|Durante esta fase, o objetivo principal do modelo DL e seus|Andlise do modelo de Deep
modelo de ML recursos de destino sdo especificados. Isso também inclui alLearning
caracterizagcdo das entradas e saidas esperadas, especificando ofAnalise de implantagao
problema.
Preparagdo [Coleta e[Nessa fase é realizada a coleta dos dados e definidas as técnicas|Dados limpos e padronizados,
dos dados [limpeza dos|de limpeza e revisdo da qualidade dos dados. Os dados sdolarmazenados no HD ou google
dados limpos, 0 que envolve a remogéo de registros imprecisos ou com|drive
ruido do conjunto de dados.
Rotulagem Os dados precisam ser rotulados/categorizados, para que o|Conjunto de dados rotulados salvo
dos dados algoritmo de ML consiga interpretar corretamente os dados. Paralem diretérios separados (um para

detecgéo de objetos, também s&o criados os bounding boxes.

cada classe) no HD ou no Google
Drive.

Pré-processa
mento dos
dados

Para aumentar o conjunto de dados, normalmente sdo realizadas
novas insergbes de dados, alteragdes e até adaptagdes. O
tamanho do lote é definido. O conjunto de dados & normalmente
dividido em um conjunto de treinamento para treinar o modelo, um
conjunto de validagé@o para selecionar o melhor candidato de todos
os modelos e um conjunto de teste para realizar uma avaliagéo de
desempenho imparcial do modelo escolhido em dados invisiveis.

A verificagdo da qualidade dos dados é realizada a fim de verificar
se 0s objetivos podem ser alcangados com a dada qualidade dos|
dados  disponiveis (dados incorretos ou insuficientes,|
desequilibrados ou enviesados).

E feito o upload dos dados para a
ferramenta de DL (jupyter).

Treinamento
e evolugcao
do modelo

Treinamento

Em seguida, um modelo é construido ou, mais tipicamente,
escolhido a partir de modelos bem conhecidos que se mostraram
eficazes em problemas ou dominios comparaveis.

Definir rotinas de treinamento envolve definir a taxa de
aprendizagem e o numero de épocas, bem como métricas de
desempenho.

Selegao da arquitetura do modelo e
modelo pré-treinado;

Especificagcdo de parametros para o
treinamento;

Execucéo do treinamento.

lAvaliacdo de
desempenho

O modelo treinado é avaliado com base nas informagdes sobre a
métricas de desempenho especificas dependendo da tarefa
especifica de DL a ser alcangada, como precisdo, erro médio|
absoluto, etc. A métrica mais usada para detecgéo de objetos é a
Precisdo Média (AP), que é definida como a precisdo de deteccéo)
média em diferentes recuperagdes e geralmente é avaliada de uma
maneira especifica de classe de objeto. Para comparar as classes
de objetos gerais de desempenho, o AP médio (mAP) calculado
sobre todas as classes de objetos € comumente usado como
meétrica final de desempenho.

Andlise de perda/taxa de erro
Analise de métricas de
desempenho especificas da tarefa

Predicao

O modelo é testado com novos dados para obter uma aproximagao|
de como o modelo se comporta no mundo real.

Teste com novos dados

Exportagao do modelo

O modelo é exportado para permitir sua integracdo em um sistema
de software

Modelo de DL exportado

Tabela 1. Descrigcao das fases e etapas de processos de ML.

2.1.2 Jupyter Notebook e Google Colab

Como aplicagdes de Machine Learning trabalham com grande volume e processamento

de dados, é necessario que se tenha uma infraestrutura muito robusta e bem arquitetada

para conseguir executar os treinamentos e algoritmos com um grande volume de dados

(GOOGLEa, 2021). Neste contexto, o aplicativo web de cédigo aberto Jupyter Notebook

se faz muito util, pois € uma ferramenta que permite que usuarios criem equagdes, textos,



recursos de multimidia, algoritmos ja documentados, e muito mais (ZOOM, 2021). Jupyter
Notebook fornece um ambiente de desenvolvimento de algoritmos de ML muito interativo
e facil de usar que nao funciona apenas como um ambiente de desenvolvimento, mas
também como uma ferramenta de apresentacdo ou ferramenta educacional (ODSC,
2018).

& Machinelearning.ipynb

Arquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda

+ Codigo + Texto

Q ° print("Hello World!™)

<3 Hello World!

(-

Figura 10: Exemplo de campo de texto em um Jupyter Notebook no ambiente do Google Colab.

Um notebook Jupyter possui dois componentes, o front-end e o back-end. No front-end
0s usuarios inserem o codigo de programacao ou texto em “células” retangulares em uma
pagina da web. O navegador entdo envia o cédigo para um kernel back-end que executa
o codigo e retorna os resultados. Muitos kernels Jupyter foram criados, suportando
dezenas de linguagens de programacao. Notebooks também podem ser executados na
nuvem, por meio do projeto da empresa Google, na plataforma Google Colab. Além de
todos esses servigos, € possivel executar o Jupyter Notebook sem acesso a rede,
executando diretamente em seu computador, possibilitando realizar trabalhos localmente
(ODSC, 2018).

2.2 ENSINO DE MACHINE LEARNING NO ENSINO MEDIO

O avango das tecnologias impactou nos padrdes de vida das pessoas, levando-as a
desenvolverem novos habitos. Atualmente a tecnologia é vista em diversos cenarios,
como no trabalho, em nosso dia a dia, na educacéo, entre outros. O uso da tecnologia
como recurso de apoio para ensino de Machine Learning no Ensino Médio vem sendo
muito discutido nos dias atuais (BENATTI, 2021).

O Ensino Médio € o ultimo trés niveis da Educacao Basica. Essa etapa dura trés anos,
e tem como objetivo aprofundar os conhecimentos adquiridos nos anos anteriores, mas
também preparar o estudante para o mercado de trabalho e o Ensino Superior (MEC,

2021a). Nesse contexto, visando mitigar esses problemas de falta de incentivo do uso da



tecnologia, e despertar o interesse dos jovens cada vez mais na tecnologia, surgiram
diversas iniciativas nesse sentido ao redor do mundo (MARQUES et al., 2020).

Atualmente no Brasil esta area de conhecimento esta sendo citado na Base Nacional
Comum Curricular (BNCC), que € um documento de carater normativo que tem como
objetivo definir o conjunto de aprendizagens essenciais que todos os alunos devem
desenvolver ao longo das etapas e modalidades da Educacédo Basica (MEC, 2021b).
Atualmente aborda somente o ensino de pensamento computacional dentro da area de
matematica.

A area de Matematica, no Ensino Fundamental, centra-se
na compreensdo de conceitos e procedimentos em seus
diferentes campos e no desenvolvimento do pensamento
computacional, visando a resolugdao e formulagdo de
problemas em contextos diversos. (MEC; BNCC, 2018, p.
471).

Além do pensamento computacional, a BNCC também cita outros temas importantes,
como a Inteligéncia Artificial. Na normativa, a BNCC trata Inteligéncia Artificial como um
possivel tema que os estudantes podem escolher dentro da area de Matematica e suas
Tecnologias (MEC, 2021b).

A tecnologia de Inteligéncia Artificial vem crescendo, e se tornando muito importante
para a sociedade e industria. Com isso alguns paises estao procurando inserir esse tema
ja no Ensino Médio para despertar o interesse de seus estudantes. Na China, por
exemplo, esta incorporando em seus curriculos o ensino da Inteligéncia Artificial nas
escolas no Ensino Médio (YOO, 2020).

E nesse contexto mundial que algumas diretrizes curriculares surgiram, por exemplo
o CSTA K-12 Computer Science Framework (CSTA, 2016), que busca padronizar e
fornecer um guia para quais conteudos ligados a computagdo os estudantes, do Ensino
Fundamental e Médio, devem ser apresentados. Apesar disso, nesse framework, o estudo
sobre Inteligéncia Artificial & citado em apenas dois objetivos de aprendizagem:
- Descreva como a inteligéncia artificial move muitos softwares e sistemas fisicos.
- Implementar um algoritmo de Inteligéncia Artificial que jogue um jogo contra um
oponente humano ou resolva um problema.
Visando auxiliar e complementar essas propostas de diretrizes curriculares, a Al4K-12
uma iniciativa da Associacao para o Avanco da Inteligéncia Artificial (AAAIl) em conjunto
com a Associagcdo de Professores de Ciéncia da Computagdo (CSTA), anunciou uma

acao conjunta para desenvolver diretrizes para ensinar Inteligéncia Artificial para



estudantes do ensino fundamental e médio (AAAI, 2018). Com o intuito de estruturar
essas diretrizes, sdo definidas 5 grandes ideias que todo aluno deve saber (TOURETZKY
et al., 2019):
#1. Percepgéao: os computadores percebem o mundo usando sensores;
#2. Representagao e Raciocinio: Os agentes mantém modelos/representagdes do
mundo e usa 0s mesmos para raciocinar;
#3. Aprendizagem: Os computadores podem aprender com dados;
#4. Interacado natural: Fazer os agentes interagir naturalmente com os humanos é
um grande desafio para os desenvolvedores de IA.
#5. Impacto Social: As aplicagdes de Inteligéncia Artificial podem impactar tanto
positivamente quanto negativamente a sociedade.

A terceira grande ideia, referente a Aprendizagem, esta diretamente ligada ao ensino
de Machine Learning, pois tem como objetivo principal fazer com que computadores
possam aprender com dados. De acordo com a diretriz, os conceitos de ML devem ser
abordados na educacgao K-12 devem incluir (TOURETZKY et al., 2019a):

- O que é aprender?

- Abordagens para Machine Learning (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 os dados de treinamento influenciam a aprendizagem;

- Limitagdes do Machine Learning.

Os objetivos relacionados a aprendizagem de ML s&o detalhados (Al4K12, 2020) na
Tabela 2.

Tabela 2 - Resumo dos objetivos de aprendizagem da terceira grande ideia (SALVADOR et al., 2021a) a
partir de (TOURETZKY et al., 2019)

Conceito 3-5 ano escolar (EUA) 6-8 ano escolar (EUA) 9-12 ano escolar (EUA)
Anos iniciais do Ensino Anos finais do Ensino Ensino Médio
Fundamental Fundamental
Natureza de Humano vs. Diferenciar entre como pessoas Contrastar as Definir aprendizagem
Aprendizagem magquinas e computadores aprendem caracteristicas unicas supervisionada, ndo
do supervisionada e por reforgo e
aprendizado humano e dar
das maneiras que exemplos de aprendizagem
maquinas operam humana

similares a cada algoritmo




Achando
padrées em
dados

Modelar como aprendizagem
supervisionada identifica
padrées em
dados rotulados

Modelar como
aprendizagem
supervisionada
identifica padrdes em
dados rotulados

Modelar como ML constréi um
raciocinador
para detecgéo de objetos ou
predicao ajustando
os parametros do raciocinador
(suas
interpretagdes internas)

Treinando um
modelo

Treinar um modelo de detecgao
de objetos usando
machine learning, e entéo
examinar a
precisédo do mesmo com
entradas novas

Treinar e avaliar um
modelo de
detecgéo de objetos ou
predigao usando
machine
learning em um
conjunto de dados
tabular

Usar um algoritmo de
aprendizagem
supervisionada ou nao
supervisionada
para treinar um modelo com
dados reais e
avaliar os resultados

Construir vs.
usar um
raciocinador

Demonstrar como dados de
treino sao
rotulados quando se usa uma
ferramenta
de ML

Explicar a diferenca
entre treinar e usar um
modelo de raciocinio

llustrar o que acontece em
cada etapa
necessaria ao usar ML para
construir um
detector de objetos

Ajustar
representacdes
internas

Analisar um jogo onde se
constroi a arvore
de decisdo, descrevendo a
organizacao da
arvore e do algoritmo usado para
adicionar
noés

Comparar como um
algoritmo de
aprendizado de arvore
de deciséo funciona
vs. como um algoritmo
de aprendizado de
redes neurais funciona

Descrever como varios tipos
de algoritmos
de ML aprendem ao ajustar
suas
interpretacdes internas

Aprendendo por
experiéncia

Explicar como aprendizado de
reenforgo permite que um
computador aprenda por

experiéncia (tentativa)

Explicar a diferenga
entre aprendizado
supervisionado e ndo
supervisionado

Selecionar o tipo de algoritmo
de ML apropriado
(aprendizado supervisionado,
nao supervisionado ou por
reforgo) para
resolver um problema de
raciocinio

Redes neurais

Estrutura de
uma rede neural

llustrar como uma rede neural de
1a3
neurdnios € uma fungao que
computa uma
saida

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

Descrever as arquiteturas e
usos das redes
neurais feedforward, redes
convolucionais
2D, recorrentes e adversariais
generativas

Ajuste de peso

Demonstrar como pesos sdo
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
0s pesos em uma rede
neural de um nivel

Treinar uma rede neural
multicamadas
usando o algoritmo de
aprendizagem de
retropropagagao e descrever
como 0s
pesos dos neurdnios e as
saidas das
unidades ocultas mudam
como resultado
da aprendizagem

Conjuntos de dados

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 detector de objetos
nestes dados

Criar um conjunto de
dados para treinar um
detector de objetos
domésticos de decisdo
e explorar o impacto
que
diferentes features tém
na arvore de
decisdo

Comparar dois conjuntos de
dados com dados reais em
termos de features
incluidas e como estas
features estao
codificadas




Conjunto de
dados 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

Avaliar um conjunto de dados
usado para
treinar um sistema de |Areal
considerando
o tamanho do conjunto de
dados, a forma
com que os dados foram
adquiridos e
rotulados, o armazenamento
necessario, e
o tempo estimado para
produzi-lo

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
detector de objetos, e
como esse Viés pode
ser introduzido se o
conjunto de treino ndo
for
balanceado
apropriadamente

Investigar desequilibrios nos
dados de treinamento em
termos de género, idade,

etnia e outras variaveis
demograficas que podem
resultar em um modelo
enviesado, utilizando alguma
ferramenta de visualizagao

Deste modo, é esperado que os estudantes do Ensino Médio estejam aptos a simular
uma rede neural utilizando o Tensor Flow Playground (ao nivel de compreender), uma
ferramenta interativa que permite, em tempo real, uma simulacdo de pequenas redes
neurais, possibilitando visualizar seus respectivos resultados (GOOGLE, 2021b). Ja
atingir o nivel de aprendizagem de aplicagdo seguindo a taxonomia de Bloom, espera-se
que, por meio de ferramentas como scikit-learn e Python, estejam aptos a desenvolver
pequenas aplicagdes de Machine Learning (TOURETZKY. 2019b).

Buscando estruturar ainda mais esse ensino de Inteligéncia Artificial, LONG e
MAGERKO (2020) desenvolveram uma definicdo para Al Literacy (Alfabetizagcéo de |1A),
sugerindo algumas competéncias chaves, que os estudantes devem aprender. Essas
competéncias sao divididas em 5 temas diferentes (LONG; MAGERKO, 2020):

- OqueélA?

- O que IA pode fazer?

- Como a IA funciona?

- Como a lA deve ser usada?

- Como as pessoas enxergam a IA?

Tabela 3 - Competéncias necessarias para Al Literacy (SALVADOR et al., 2021a) a partir de (TOURETZKY
et al., 2019).



# Competéncia Descrigao

1 Reconhecendo IA Distinguir entre artefatos tecnolégicos que usam ou néo IA

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

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, robética e ML

4 Generalista vs. Especifico Diferenciar entre IA generalista e |A especifica
5 Pontos Fortes e Fracos de Identificar tipos de problemas que |A se sobressai e problemas que sao mais dificeis para a
1A mesma. Usar essa informagao para determinar quando é apropriado usar |IA e quando usar

habilidades humanas

6 Imaginar o IA do Futuro Imaginar possiveis aplicacdes futuras de IA e considerar os efeitos de tal aplicagéo no
mundo
7 Representagdes Entender o que representagao de conhecimento é e descrever alguns exemplos de

representagdes de conhecimento

8 Tomada de Deciséo Reconhecer e descrever exemplos de como computadores raciocinam e fazem decisdes

9 Passos de ML Entender os passos envolvidos em Machine Learning e as praticas e desafios de cada
passo

10 Papel Humano na IA Reconhecer que humanos fazem um papel importante na programagéo, escolha de modelos

e no refinamento de sistemas de 1A

11 Data Literacy Reconhecer que computadores geralmente aprendem a partir dos dados

12 Aprender pelos Dados Entender que dados ndo podem ser tomados por si s6, e requerem interpretagéo. Descrever
como os exemplos de treino dados em um conjunto de dados inicial podem afetar o
resultado de um algoritmo

13 Interpretar Criticamente os Entender que dados ndo podem ser tomados por si s6, e requerem interpretagéo. Descrever
Dados como os exemplos de treino dados em um conjunto de dados inicial podem afetar o
resultado de um algoritmo

14 Agéo e Reacao Entender que alguns sistemas de IA tém a habilidade de fisicamente agir no mundo. Essa
acéo 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)

15 Sensores Entender o que sensores sdo, reconhecer que sensores percebem o mundo usando
sensores, e identificar sensores em uma variedade de dispositivos. Reconhecer que
diferentes sensores suportam diferentes tipos de representacéo e raciocinio sobre o mundo.

16 Etica Identificar e descrever diferentes perspectivas nos problemas éticos chave acerca de |IA
(privacidade, singularidade, tomadas de decisdes éticas, etc.)

17 Programabilidade Compreender que agentes sdo programaveis.

Com base nessas diretrizes, sdo desenvolvidas unidades instrucionais (Uls) para
ensinar Machine Learning. Essas unidades instrucionais, podem ser cursos, oficinas,
tutoriais, etc. Nesse sentido, observa-se que nos Uultimos anos diversas unidades
instrucionais foram desenvolvidas com foco no ensino de Inteligéncia Artificial e Machine
Learning no Ensino Médio (MARQUES et al., 2020). Apesar da maioria dessas Uls terem

o foco direcionado apenas na parte tedrica, fomentando o conhecimento e compreensao,



existem também algumas que incentivam o estudante a desenvolver modelos de Machine
Learning (MARQUES et al., 2020).

Essas unidades instrucionais muita das vezes utiliza a progressao Use-Modify-Create
(UMC), que €& baseada em elementos da Teoria da Aprendizagem Experiencial
(Experiential Learning Theory), que define que o conhecimento é criado por meio da
transformacdo da experiéncia (MARTIN et al., 2020). Nesse sentido, a UMC tem sido
usada para envolver os alunos, de forma progressiva em ambientes computacionais.
Dentro da etapa de Uso (Use), os alunos consomem materiais de ML prontos, seja
modelos, artefatos, dados processados, etc. Posteriormente, na etapa de Modificar
(Modify) os alunos alteram o processo computacional dos artefatos, podendo inserir novos
parametros, conjuntos dados, etc. Ja na etapa de Criar (Create), os alunos ja se
encontram confiantes para desenvolver novos artefatos computacionais com seu préprio
design.

Muitas dessas unidades instrucionais tem um tempo curto de duragdo, sendo
oferecidas como aulas expositivas, oficinas, cursos, tanto no formato online, quanto no
presencial. Nesses eventos, os conteudos sao tipicamente voltados a iniciantes, tendo
como conteudo a classificagdo de objetos, jogos, visdo computacional, etc (MARQUES,
2020). Embora muitas dessas unidades instrucionais sejam em lingua inglesa, ainda
assim existem iniciativas em lingua portuguesa, como por exemplo Machine Learning
Para Todos (GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2020).

2.3 AVALIAGAO DA APRENDIZAGEM

A avaliagdo da aprendizagem é uma das etapas mais importantes no processo de
aprendizagem dos alunos. A avaliacdo do processo de ensino e aprendizagem é realizada
de forma continua, cumulativa e sistematica, € um instrumento utilizado para avaliar a
evolugcédo dos alunos ao longo do processo de ensino-aprendizagem. Esse processo nao
deve somente priorizar o resultado ou o0 processo de ensino, mas deve buscar identificar
os conhecimentos construidos e as dificuldades de uma forma dialégica (NUNEZ, 2019).

Nesse contexto, a avaliagdo de ensino e aprendizagem traz diversos beneficios, ndo
s6 para os alunos, mas também para os educadores. Pois, além de permitir que o aluno
saiba como esta o andamento do seu aprendizado, permite que os professores possam

buscar novos métodos para impulsionar o ensino e a aprendizagem (ANDRADE, 2020).



Objetivos de Ensino & Avaliacdo dos
aprendizagem Aprendizagem resultados

‘— Comparar resultados com objetivos

Figura 11: Comparagao dos resultados com objetivos do processo de avaliagdo de aprendizagem (GRESSE
VON WANGENHEIM, 2021).

Os objetivos de aprendizagem podem se direcionar a diferentes niveis de
aprendizagem. A taxonomia de Bloom (BLOOM et al., 1956) é um sistema de
classificagdo que estrutura os objetivos educacionais de forma hierarquica, classificando
0s objetivos para o aprendizado, separando-os em niveis de especificidade e
complexidade, além de analisar os niveis de aquisicdo e conhecimento (DUTRA, 2020).
Segundo essa classificagdo, o aprendizado pode ser classificado em trés dominios: (1)
dominio cognitivo, que esta ligado a aprendizagem intelectual, (2) dominio afetivo, que
que lida com nosso sentimentos e emogdes, e (3) dominio psicomotor, que esta ligado a
execucao de tarefas que dependem do nosso sistema motor. O dominio cognitivo tem
sido o foco principal da educagdo tradicional, sendo usado para estruturar objetivos,
avaliagdes e atividades do curriculo (DUTRA, 2020). A Tabela 4 categoriza os objetivos

educacionais que séo levantados no modelo de dominio cognitivo.

Analyze Evaluate CEElE
(create)

\ Apply (modify) /
\ Apply (use) /
\ Understand /

\ Remember /

Figura 12: Niveis de aprendizagem da taxonomia de Bloom. Adaptado de (JOHNSON, 2006).




De acordo com o nivel de aprendizagem sao definidos os métodos de avaliagao.
Existem diversos tipos de avaliagdes, utilizando a Taxonomia de Bloom, a Tabela 4

apresenta os trés primeiros niveis de aprendizagem e seus respectivos tipos de avaliagao:

Tabela 4: Niveis de aprendizagem e seus respectivos tipos de avaliacdo. Adaptado de (RAGUPATHI, 2020).

Nivel Descricao Tipos de avaliagao

Conhecimento | Reconhecer e lembrar fatos, termos e Multipla escolha, verdadeiro/falso, ligar
conceitos basicos colunas

Compreensao | Entender fatos e ideias, organizar, Multipla escolha, verdadeiro/falso, redacao
interpretar, traduzir e escrever ideias
principais.

Aplicagao Aplicar conhecimentos adquiridos para Resposta curtas discursivas, redagao
resolugdes de problemas

Para auxiliar nesse processo de avaliacdo e aprendizagem, existem diferentes tipos
de avaliacdo de aprendizagem que podem ser aplicadas, tendo a possibilidade de ser
utilizadas de forma alternada. De acordo com o design instrucional, uma avaliagao pode
ser classificada em: diagnéstica, formativa e somativa. A avaliagdo diagndstica é
realizada antes de qualquer interferéncia instrucional, pois tem como objetivo identificar os
conteudos e conhecimentos prévios do aluno sobre o tema em questdo. Nesse cenario, a
avaliacdo serve como uma ferramenta para planejar melhor o ensino e a aprendizagem
(ANDRADE, 2020). Ela pode ser operacionalizada por meio de entrevistas, questionarios,
producgdes textuais, simulados e etc. O objetivo da avaliagao formativa € identificar se as
propostas aplicadas estdo sendo alcancadas durante o processo de ensino e
aprendizagem. Nesse processo séo coletados dados sobre a aprendizagem do aluno
durante o ensino, para que seja feita a adequagédo do ensino e o repasse do feedback
para o aluno (NUNEZ, 2019). Esse tipo de avaliacdo pode ser feita diariamente,
ocasionalmente ou de forma periddica, por meio de observacdo de desempenho,
aplicagao de provas, desenvolvimento de projetos, etc. Ja a avaliagdo somativa, a mais
conhecida no dia a dia, é o tipo de avaliagdo que quantifica, atribuindo uma nota aos
estudantes, geralmente sendo aplicada bimestralmente ou semestralmente. Esse tipo de
avaliagdo abrange todos os conteudos que os estudantes aprenderam durante aquele
periodo, com isso, ndo consegue avaliar nenhum conceito com muita profundidade, pois
abrange uma diversidade muito grande de conteudos (ANDRADE, 2020).

Em muitos casos, os alunos ndo sabem como estdo sendo avaliados, quais sdo as
habilidades e conhecimentos que se espera que eles tenham desenvolvido durante o

processo de aprendizagem. Deste modo, uma alternativa para lidar com esses tipos de



avaliagdes de habilidades mais complexas € associar o uso de rubricas de avaliagdo. A
rubrica € um instrumento de avaliacido que indica, em forma de escala, quais critérios
especificos de uma determinada tarefa se deseja avaliar (LENHARDT, 2020).
Principalmente voltado a avaliagao de aprendizagem nos niveis mais altos (aplicagcao

etc.) se usa avaliagbes baseadas no desempenho. Além de ficar explicito para o
estudante quais aspectos estdo sendo avaliados, a rubrica facilita muito no fornecimento
de feedback por parte dos avaliadores. As rubricas de avaliagbes sao compostas
basicamente por quatro componentes (MATHEUS, 2018):

- Descricao detalhada da tarefa.

- As dimensodes da tarefa, que se referem aos aspectos que serdo avaliados.

- Uma escala que descreve diferentes niveis de desempenho.

- Descrigao dos diferentes niveis de desempenho em cada uma das dimensdes da

tarefa.

E necessario que as rubricas sejam confiaveis e validadas. A confiabilidade refere-se
a quao consistente ou preciso € um instrumento de avaliacdo, tendo a capacidade de
reproduzir um resultado consistente no tempo e no espaco, ou a partir de avaliadores
diferentes (SOUZA et al., 2017). E a validade tem como objetivo medir o quao preciso é
aquele instrumento de avaliagdo e se o mesmo mede o que se propde a medir (GRESSE
VON WANGENHEIM, 2021).



3. ESTADO DA ARTE

Neste capitulo € apresentado o estado da arte visando a abordagens de avaliagéo de
aprendizagem de Machine Learning no Ensino Médio. Para realizar o mapeamento
sistematico da literatura € utilizado o processo proposto por Petersen et al (2008).
Considerando a revisdo da literatura realizada no inicio de 2021 com a mesma pergunta
de pesquisa (SALVADOR et al.,, 2021), visa-se neste trabalho levantar avaliagbes em

cursos publicados mais recentemente, complementando a revisao publicada.
3.1 DEFINICAO DO PROTOCOLO DE BUSCA

Com base no tema deste trabalho, visa-se realizar um mapeamento sistematico, que
tem como objetivo identificar classificar e interpretar pesquisas disponiveis, utilizando
critérios de qualificacdo claros e reproduziveis (PETERSEN et al., 2008) atualizando a
revisao literaria feita por Salvador et al. (2021b). A pergunta de pesquisa que este
mapeamento procura responder é: quais modelos existem para avaliagao de
aprendizagem de Machine Learning no Ensino Médio? Esta questdo é refinada nas

seguintes perguntas de analise:

e PA1. Quais unidades instrucionais voltadas ao ensino de ML no Ensino Médio
apresentam avaliagdes de aprendizagem?

e PA2. Quais sao as caracteristicas destas avaliagdes em termos de nivel de
aprendizagem, conteudo e tipo?

e PA3. Que feedback instrucional é apresentado?

Bases de dados: Para a realizar a busca de artigos, sao utilizado como fonte de
pesquisa os artigos indexados pelas ferramentas digitais da area: Scopus, IEEE Xplore,

ACM, SpringerLink, ScienceDirect, arXiv, SocArXiv e Google Scholar.

Critérios de inclusao e exclusao: Sao considerados artigos na lingua inglesa cujo
foco seja apresentar um modelo de avaliagdo de aprendizagem de Machine Learning no
contexto do Ensino Médio. Complementando a revisdo realizada por Salvador et al.
(2021b) no inicio de 2021, sdo considerados nesta pesquisa artigos publicados em 2021,
dado a tendéncia recente de ensino de conceitos de ML. Foram excluidos artigos com

foco no ensino de ML no Ensino Fundamental e/ou Ensino Superior ou que abordam



Inteligéncia Artificial sem abordar conceitos de ML. Publicagdes como blogs, videos ou
outras ferramentas que ndao compdem uma unidade instrucional para estudantes de
Ensino Médio e artigos que nao apresentam informagdes substanciais foram descartados.
Também foram excluidos artigos que somente apresentam uma avaliagdo do curso em si,
mas n&o apresentam propostas para a avaliagdo da aprendizagem do aluno.

Critérios de qualidade: Sao considerados apenas artigos que apresentem
informagdes substanciais para se extrair referentes as perguntas de analise. Sao
excluidos artigos que apresentam, por exemplo, somente um resumo de uma proposta e

para os quais ndo sdo encontradas mais informagdes detalhadas. Também sao excluidas

unidades instrucionais que possuem custo para acesso do material completo.

Termos de busca: Com base na pergunta de pesquisa foram definidos

inicialmente os termos de busca e seus sindbnimos indicados na Tabela 5.

Tabela 5- Termos de busca.

Termo Sin6énimos
machine learning data science, artificial intelligence, deep learning
object detection -
education teach*, course, mooc, learn*
school* k-12, kids, children, teen*

Uma string de busca genérica foi definida a partir dos termos de busca para aplicar nas

bases de dados.

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

A string de busca genérica foi adaptada para realizar a busca em cada uma das

bases de dados consideradas (Tabela 6).

Tabela 6 - Strings de buscas utilizadas nas diferentes bases de dados (SALVADOR et al., 2021b).

Base de dados String de busca

Scopus (TITLE-ABS-KEY(teach* OR education OR course OR mooc OR learn*) AND
TITLE-ABS-KEY("machine learning"” OR "data science" OR "artificial intelligence" OR
"deep learning” OR "object detection") AND TITLE-ABS-KEY("k-12" OR school* OR kids
OR children OR teen*)) AND PUBYEAR > 2020 (LIMIT-TO(SUBJAREA, "COMP"))




IEEE Xplore

("Abstract":teach* OR "Abstract":education OR "Abstract':course OR "Abstract":MOOC
OR "Abstract":learn*) AND ("Abstract":“machine 1learning” OR "Abstract":“data
science” OR "Abstract":"artificial intelligence” OR "Abstract":“deep learning” OR
"object detection") AND ("Abstract":“k-12”" OR "Abstract":school* OR "Abstract":kids
OR "Abstract":children OR "Abstract":teen¥*)

ACM [[Abstract: teach*] OR [Abstract: education] OR [Abstract: course] OR [Abstract:
mooc] OR [Abstract: learn*]] AND [[Abstract: "machine learning"”] OR [Abstract:
"data science" OR [Abstract: "artificial intelligence"] OR [Abstract: "deep
learning"] OR [Abstract: "object detection"]] AND [[Abstract: "k-12"] OR
[Abstract: school*] OR [Abstract: kids] OR [Abstract: children] OR [Abstract:
teen*]] AND [Publication Date: (01/61/2021 TO *)]

SpringerLink (teach* OR education OR course OR MOOC OR learn*) (“machine learning” OR “data

science” OR
( “ k_1 2"
2021-2021

“artificial intelligence” OR “deep learning” OR "object detection")
OR school* OR kids OR children OR teen*) Discipline: Computer Science

ScienceDirect

Year: 2020-2021 Title, abstract, keywords:
(“machine learning” OR “deep learning” OR "object detection")

(teach OR education OR course OR learn)
(“k-12" OR school OR

teen)
arXiv order: -announced_date_first; size: 200; date_range: from 2021-61-01 to 2021-12-31;
classification: Computer Science (cs); include_cross_list: True; terms: AND
abstract=teach* OR education OR course OR MOOC OR 1learn*; AND abstract="“machine
learning” OR “data science” OR “artificial intelligence” OR “deep learning” OR
"object detection"; AND abstract="k-12" OR school* OR kids OR children OR teen*
SocArXiv (teach* OR education OR course OR MOOC OR learn*) (“machine learning” OR “data

science” OR
(“k-12" OR
2021-12-31]

“artificial intelligence” OR
school* OR kids OR

“deep learning” OR "object detection")
children OR teen*) AND date:[2021-01-01 TO

Google Scholar

(teach* OR education OR course OR MOOC OR 1learn*) (“machine learning” OR “data
science” OR "“artificial intelligence” OR “deep learning” OR "object detection")
(“k-12" OR school* OR kids OR children OR teen%)

3.2 EXECUGAO DA BUSCA

A busca dos artigos foi realizada em julho de 2021 pelo autor do presente trabalho

e revisada pela orientadora. A busca inicial resultou em 24.037 artigos. A quantidade de

artigos em cada etapa do processo de selegao é apresentada na Tabela 7.

Tabela 7 - Numero de artigos identificados por base de dados

Primeira etapa Segunda etapa Terceira etapa
. . . p analisando o analisando o texto na
Numero de Numero de analisando titulo : . s
Base de - - texto na integra integra de avaliagdo
artigos artigos e resumo de
dados identificad lisad de ML de curso de ML como parte do curso
identificados analisados curso de ML no no Ensino Médio de ML no Ensino
Ensino Médio <5
Médio
Scopus 537 300 2 0 -
IEEE Xplore 128 128 0 - -
SpringerLink 6.412 300 1 1 1




ACM 57 57 2 1 1
ScienceDirect 17 17 0 - -
arXiv 37 37 0 - -
SocArXiv 249 249 0 - -
Google 16.600 300 1 1 1
Scholar

Total 3 (sem duplicatas)

Complementando o mapeamento realizado por Salvador et al. (2021b), consideramos
apenas os resultados que continham atividades relacionadas a algum tipo de avaliagédo no
Ensino Médio. Na primeira etapa, titulos e resumos dos artigos foram analisados,
selecionado os artigos que possuiam alguma referéncia a curso de ML no Ensino Médio.
Na segunda etapa, os artigos selecionados foram analisados por completo, considerando
apenas aqueles respeitavam os critérios levantados anteriormente. E na ultima etapa, foi
analisado se esses artigos selecionados possuiam a avaliagdo como parte do ensino de

ML no Ensino Médio.

3.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Foi realizada a extracdo dos dados dos artigos selecionados, tendo como objetivo
responder as questdes definidas no protocolo de busca. As informagdes relevantes as

perguntas de analise foram extraidas conforme especificado na Tabela 8.

Tabela 8 - Informagbes extraidas. Adaptado de (SALVADOR et al., 2021b).

Pergunta de analise Dados a extrair

PA1. Quais unidades instrucionais voltadas ao ensino de | Nome
ML no Ensino Médio apresentam avaliagdes de

aprendizagem? Descrigédo

Fonte

PA2. Quais sao as caracteristicas destas avaliagbes em Método de avaliagédo
termos de nivel de aprendizagem, conteudo e tipo?

Niveis de aprendizado do Bloom

Fase do “Use-Modify-Create”




Conceitos de ML

PA3. Que feedback instrucional é apresentado? Tipo de feedback instrucional

Tipo de automagao

PA1. QUAIS UNIDADES INSTRUCIONAIS VOLTADAS AO ENSINO DE ML NO ENSINO
MEDIO APRESENTAM AVALIAGOES DE APRENDIZAGEM?

Na primeira etapa foi extraido das unidades instrucionais dados como referéncia,
nome, descricdo e fonte, para que futuramente possamos utilizar como fonte de consulta.

Esses dados estdo contidos na tabela 9.

Tabela 9 - Avaliagbes de aprendizagem de Machine Learning no Ensino Médio

Referéncia Nome Descrigao

(GARCIA et al., 2021) LearningML Oficina e Infraestrutura técnica voltadas a ensinar conceitos
basicos de ML por meio de um sistema web e uma extensao
para Scratch permitindo a implantagdo do modelo
desenvolvido.

(VOULGARI et al., 2021) ArtBot Oficina aplicando um Jogo gratuito que permite que os
jogadores interajam com o personagem principal por meio de
praticas de IA/ML.

(BENDECHACHE et al., 2021) | Alin My Life Oficina voltada a ensinar conceitos basicos de IA/ML, tendo
atividades praticas de ML.

Foram encontrados somente 3 artigos que possuem algum tipo de avaliagdo de
aprendizagem de ML voltado ao Ensino Médio publicado no inicio do ano de 2021.
Mesmo observando a existéncia de mais alguns nos ultimos 10 anos (Salvador et al.,
2021), é nitido a lacuna de modelos de avaliagdo no contexto de cursos Machine Learning

para o Ensino Médio.

PA2. QUAIS SAO AS CARACTERISTICAS DESTAS AVALIAGOES EM TERMOS DE
NiVEL DE APRENDIZAGEM, CONTEUDO E TIPO?

Em uma segunda etapa foram extraidos os métodos de avaliagao utilizados, bem
como 0s quais os niveis de aprendizagem foram atingidos utilizando a taxonomia de

Bloom e quais as fases do "Use-Modify-Create" foram aplicadas (Tabela 10).



Tabela 10 - Caracteristicas das avaliagdes de aprendizagem

Conceitos de ML | Niveis de Fases do ] I
Nome . aprendizagem do " . " Método de avaliagdo
avaliados Bloom Use-Modify-Create

(GARCIA et al., 2021) Conceitos basicos de Conhecimento, Use, Modify, Create Questionario com 14

ML Compreensao, questdes, questdes
Aplicacéao abertas.
(VOULGARI et al, | Conceitos basicos de Conhecimento, Use, Modify, Create Questionario com 19
2021) ML, impacto de ML Compreensao, questdes abertas
Aplicacao
(BENDECHACHE et | Conceitos basicos de Conhecimento Use Questionario, questdes
al., 2021) ML, impacto de ML abertas.

De todas as avaliagbes selecionadas, duas referem-se a todos o0s niveis de
aprendizagem da taxonomia de Bloom, possibilitando o estudante a chegar ao nivel de
aplicacdao. Como todas as avaliagbes tém como objetivo introduzir o tema para os
estudantes, os conceitos basicos de ML s&o o foco da avaliacdo de aprendizagem. Além
disso, uma dessas avaliagbes aborda o tema de segurancga, ética e privacidade.

Todas as avaliagdes utilizam de questionarios para avaliar as respostas dos
estudantes. Apesar de uma dessas avaliagdes ficar apenas na fase de Use do ciclo
"Use-Modify-Create" (BENDECHACHE et al., 2021), as outras duas (GARCIA et al., 2021)
e (VOULGARI et al., 2021), permitem que os estudantes criem e modifiquem modelos

personalizados de ML.

PA3. QUE FEEDBACK INSTRUCIONAL E APRESENTADO?

O feedback é uma das etapas mais importantes da avaliacdo, e pode ser
apresentado de diversas maneiras em uma avaliagdo. Para que haja uma avaliagédo em
grande escala, consistente e confiavel, é interessante que a mesma seja automatizada.
Nesse sentido, foi analisado quais feedbacks instrucionais eram oferecidos aos
estudantes, bem como, quais os tipos de automacao da avaliagdo, caso existisse (Tabela
11).

Tabela 11 - Conceitos de Machine Learning avaliados

Nome

Tipo de feedback

Tipo de automagao

(GARCIA et al., 2021)

Autocorregao durante o teste do modelo,

permitindo a alteragdo dos parametros
utilizados.

Corregao automatizada, tendo a precisao
do modelo criado.

(VOULGARI et al., 2021)

Autocorrecéo durante o jogo, permitindo
a alteragéo dos parametros utilizados.

Corregao automatizada, tendo feedbacks
durante as etapas do jogo.

(BENDECHACHE et al., 2021)

Corregao manual pelos instrutores do
workshop.

N&o possui




Analisando os dados coletados, é possivel observar que Bendechache et al.,
(2021), ndo possui uma forma de automacgao para apresentar o feedback, limitando-se a
apenas realizar a corregdo manual dos questionarios respondidos pelos estudantes,
informando apenas se as questdes foram respondidas corretamente. Garcia et al. (2021),
apresenta uma avaliacdo informando ao estudante qual o nivel de precisdao e
desempenho do seu modelo criado. Dessa maneira, fornece ao estudante um feedback
incremental que permite a ele modificar seu modelo para melhorar a precisao e
desempenho. Ja Voulgari et al. (2021), retorna feedbacks em fases do jogo, mostrando
penalidades (por meio de icones vermelhos) e recompensas (por meio de icones verdes),
dessa maneira, guiando o estudante para que va melhorando o aprendizado do seu
personagem. Com esse feedback, o estudante consegue melhorar o desempenho do seu

personagem e concluir as fases do jogo.

3.4 DISCUSSAO

E possivel observar a partir dessa revisdo que continuam existindo poucas alternativas
de avaliagcdo no contexto de ensino de Machine Learning no Ensino Médio,
complementando também a pesquisa realizada por Salvador et al. (2021b).

A maioria dessas unidades instrucionais tem como foco cursos introdutorios (Marques
et al. 2020), avaliando conceitos basicos de ML, atingindo niveis de aprendizagem mais
baixos segundo a taxonomia de Bloom, tendo assim poucas unidades instrucionais que
chegam nos niveis mais altos de aplicagéo de ML.

Observa-se também que a maioria destas unidades instrucionais focam em ensinar
a tarefa de classificagdo de imagens, sons etc. sendo esta uma das tarefas consideradas
mais faceis. Desta forma ndo encontrando também ainda modelos de avaliagédo no
contexto de ensino de outras tarefas, como por exemplo a detecg¢ao de objetos.

O feedback apresentado aos estudantes é simples, indicando a corretude da tarefa,
nao focando tanto na avaliacdo de desempenho com base nos artefatos criados pelos
estudantes como resultado da aprendizagem.

Nesse sentido, levando em consideragao os dados obtidos, € possivel observar a
necessidade de melhoria nos modelos de avaliagdes referente ao ensino de Machine
Learning no Ensino Médio, aprofundando os conceitos de Machine Learning e
aprimorando as formas de avaliagdo de aprendizagem, tornando-as cada vez mais
automatizadas para que, futuramente, possam ser utilizadas em larga escala nas escolas

brasileiras.



AMEAGAS A VALIDADE DA REVISAO DA LITERATURA

Como em qualquer mapeamento sistematico, existem algumas ameacgas a validade

dos resultados. As ameagas potenciais foram identificadas e estratégias de mitigacao

para minimizar os impactos foram aplicadas.

Viés de publicacao: Mapeamentos sistematicos podem sofrer do viés comum
de que os resultados positivos tém maior probabilidade de serem publicados do
que os negativos. No entanto, foi considerado que os resultados dos artigos,
sejam positivos ou negativos, tém apenas uma pequena influéncia sobre esse
mapeamento sistematico, uma vez que foi buscado caracterizar os modelos de

avaliacao de aprendizagem de Machine Learning no Ensino Médio.

Identificacao de estudos: Outro risco € a omissao de estudos relevantes. A fim
de mitigar esse risco, a string de busca foi construida para ser o mais
abrangente possivel, considerando ndao apenas os principais conceitos, mas
também sinGnimos. Isso gera um possivel problema em ocultar artigos em
bases de dados que foram recortadas em 300 resultados pelo grande volume
de artigos encontrados, embora a possibilidade de ocorréncia de tal fato seja

menor do que a de omitir resultados sem usar sinébnimos.

Selecao e extragcdo de dados de estudos: Ameacas para estudar selecéo e
extragdo de dados foram mitigadas por meio do fornecimento de uma definigao
detalhada dos critérios de inclusdo, exclusdao e de qualidade. Foi definido e
documentado um protocolo para a selecdao do estudo e a execugao do

mapeamento foi validada pela orientadora do presente trabalho.



4. MODELO DE AVALIAGAO

Neste capitulo € apresentado o modelo de avaliagéo de aprendizagem de Machine
Learning voltado para o publico do Ensino Médio, bem como a analise do publico alvo e o
contexto escolar. Foi desenvolvido também o plano de avaliagédo, a rubrica e feedback
instrucional. Para construir a avaliagdo € utilizada a Evidence-Centered Design (ECD),
uma metodologia sistematica para projetar avaliagcbes visando assegurar que as
evidéncias coletadas e interpretadas sejam consistentes com o conhecimento que a

avaliagao busca avaliar (MISLEVY et al., 2003).

4.1 ANALISE E MODELAGEM DO DOMINIO

Com o objetivo de desenvolver uma avaliacdo de aprendizagem coerente com a
realidade, busca-se analisar o dominio do cenario em que € aplicada a avaliagao, e, desta
forma, adequar o modelo de avaliagdo ao contexto de aplicacéo.

Publico-alvo. Este projeto visa desenvolver uma avaliacdo de aprendizagem
voltada para os estudantes do Ensino Médio das escolas brasileiras. O Ensino Médio € a
etapa final da Educagao Basica, tendo como duragdo 3 anos, abrangendo estudantes
entre 15 a 18 anos de idade. Espera-se nessa etapa final da educacgao basica que os
alunos consolidem seus conhecimentos adquiridos no Ensino Fundamental, tenham um
preparo para o mercado de trabalho e cidadania, aprimorem sua formacao ética,
adquirindo  sua autonomia intelectual e compreendam os fundamentos
cientifico-tecnoldgicos dos processos produtivos, relacionando a teoria com a pratica, no

ensino de cada disciplina (MINISTERIO DA EDUCACAO, 2017).

Dado o grande avancgo nas tecnologias de informagao e comunicacgéo, e o crescimento
do uso dessas tecnologias pelos jovens, espera-se que nessa etapa da educacgao, os
estudantes utilizem cada vez mais tecnologias digitais para a realizagdo de uma série de
atividades relacionadas a todas as areas do conhecimento (MINISTERIO DA
EDUCACAO, 2017). O uso da internet e suas tecnologias estdo sendo cada vez mais

utilizadas para realizar tarefas escolares, conforme a Tabela 12. Sendo que 66% desses



alunos possuem ao menos um dispositivo com acesso a internet em suas casas, de

acordo com a Tabela 13.

Tabela 12 - Uso da Internet em atividades escolares de alunos de escolas urbanas (CETIC, 2019a).

Atividades 5° ano do Ensino 9° ano do Ensino Ensino Total
Fundamental Fundamental Médio

Participa de cursos 9% 17% 23% 16%
Realiza provas online 13% 28% 32% 24%
Divulga o trabalho realizado em grupo 23% 22% 30% 25%
Conversa com o professor 28% 23% 34% 28%
Utiliza a internet para realizar apresentacdes 31% 48% 60% 46%
Usa a Internet para aprender um idioma 50% 60% 64% 58%
Joga jogos educacionais 78% 55% 46% 60%
Faz atividade escolares a distancia 42% 73% 80% 65%
Faz atividades e exercicios 56% 71% 79% 69%
Usa a internet para estudar para provas 55% 78% 88% 74%
Faz pesquisa do que é falado pelo professor 68% 7% 82% 76%
na sala de aula

Faz pesquisa para trabalhos da escola 76% 88% 90% 85%

Tabela 13 - Computadores existentes na cada dos estudantes. (CETIC, 2019b)

Dispositivo Escolas Publicas Escolas Privadas Total
Desktop 61% 31% 91% 54% 66% 29%
Tablet 26% 44% 35%
Notebook 35% 71% 41%
Nenhum 39% 9% 34%

Assim, atualmente observa-se que os alunos tipicamente aprendem o uso basico da
tecnologia nas escolas. Porém ainda poucos aprendem a desenvolver solu¢gbes mais
avangadas, apresentando um numero baixo de alunos que no nivel de Ensino Médio ja
sabem programar, menos ainda sabem atualmente aplicar técnicas de ML criando

solucdes inteligentes de tecnologia.

Contexto escolar. De acordo com Inep (2018), 60% das escolas brasileiras possuem

recursos tecnoldgicos, como laboratério de informatica, internet e banda larga. Aponta



também que essa disponibilidade de recursos se encontram mais presentes nas escolas

de Ensino Médio quando se comparada a escolas de Ensino Fundamental.

Esses laboratérios geralmente sdo administrados por um profissional de tecnologia.
Esses profissionais podem ser graduados ou estar graduando algum curso de licenciatura
voltado a area de tecnologia. Apesar disso, poucos professores possuem qualificagcao
para atuar nas aulas de computacido. A Tabela 14 mostra que a maioria dos professores
de escolas urbanas nunca receberam capacitagdo para uso de computador e internet em

atividades de ensino-aprendizagem.

Tabela 14 - Professores de escolas urbanas que participaram de curso de formagao continuada sobre o uso
de computador e internet em atividades de ensino (CETIC, 2019c¢).

Capacitagao 5° ano do Ensino 9° ano do Ensino Ensino Médio Total
Fundamental Fundamental

Sim 23% 38% 40% 33%

Nao 77% 62% 60% 67%

Ensino de Machine Learning com Jupyter. O modelo de avaliagdo de
aprendizagem desenvolvido no presente trabalho € aplicado em um curso de Machine
Learning voltado a detec¢ado de objetos, no cenario doméstico, com o objetivo de ajudar
pessoas cegas e/ou com deficiéncia visual (GONCALVES, 2022). O curso € online e
interativo, podendo ser realizado individualmente ou dentro de um contexto escolar. Em
conjunto com Gongalves (2022), sdo definidos dez objetos que serdo detectados em um

ambiente doméstico (Tabela 15).

Tabela 15 - Objetos a ser detectados

Objetos

Armario

Cachorro

Cadeira

Cama

Criado Mudo

Mesa




Mochila

Porta

Sapato

Sofa

Inicialmente o curso ird apresentar conceitos basicos e exemplos de aplicagao de
Machine Learning. Posteriormente os estudantes poderdo desenvolver seus proprios
modelos de ML, tendo que realizar toda a preparagao do conjunto dos dados, incluindo
etapas de upload dos dados, e separagéo do conjunto para teste, treinamento e validagéo
do modelo. Em uma etapa final, também sao apresentadas algumas questdes éticas e de
impactos de ML na sociedade.

O curso referente ao treinamento do modelo ainda estd em fase de desenvolvimento
(GONCALVES, 2022), deste modo, como a parte de implantacdo ainda n&o esta
desenvolvida, os critérios de avaliacdo referentes a implantagcdo serdo definidos assim

que seu desenvolvimento for finalizado.

4.2 DESENVOLVIMENTO DO FRAMEWORK CONCEITUAL

4.2.1 Modelo de estudante

De acordo com Mislevy et al. (2003), o modelo de estudante define uma ou mais
variaveis relacionadas aos conhecimentos e habilidades que estdo sendo avaliadas,
sendo utilizadas posteriormente como definicdo para o que se deseja avaliar. No presente
trabalho, essas variaveis sdo os objetivos de aprendizagem esperados que os alunos
atinjam durante o curso (Tabela 16). Os objetivos foram desenvolvidos seguindo as
diretrizes de AI4K12 (2020), especificamente a grande ideia 3, seguindo também a
alfabetizacdo em Inteligéncia Artificial de Long e Magerko (2020), topicos gerais de
computagdo propostos (CSTA, 2017), e o processo de ML (GRESSE VON
WANGENHEIM e VON WANGENHEIM, 2021).

Tabela 16 - Objetivos de aprendizagem de Machine Learning para deteccao de objetos no Ensino Médio
adaptado a partir de (GONCALVES, 2022).



chave acerca do ML (privacidade,
tomada de decisoes éticas, dados
enviesados e correlagdes inesperadas,
etc)

Identificador Objetivo de aprendizagem Taxonomia de Fonte
Bloom
OA1 - Conceitos Conceitos basicos de ML, saber Lembrar 3-A-i (Al4K12, 2020);
basicos de ML identificar exemplo de ML 3B-AP-08 (CSTA, 2017); 1, 2,
5 (LONG e MAGERKO,
2020)

OAZ?2 - Redes Neurais Conceitos basicos sobre redes neurais, Compreender 3-B-i 6-8, 3-B-i 9-12, 3-B-ii
tipos de arquitetura e seu 3-5 (Al4K12, 2020)
comportamento

OA3 - Conceitos Compreender os conceitos de Compreender | 3-C-ii 6-8, 3-B i 9-12,

basicos de detecgéo de | bounding-boxes, redes neurais (Al4K12, 2020)

objetos convolucionais e algoritmos de detecgao
de objetos.

OA4 - Preparagao de Preparar um conjunto de dados, criando | Aplicar 3-C-ii 9-12 (Al4K12, 2020);

dados as bounding boxes e rotulando os dados 3B-AP-09 (CSTA, 2017); 12

(LONG e MAGERKO, 2020)

OA5 - Treinamento de Treinar um modelo de detecgao de Aplicar 3B-AP-09 (CSTA, 2017);

um modelo de detecgdo | objetos a partir de um conjunto de 3-A-iii 9-12 (Al4K12, 2020);

de objetos dados

OAG - Avaliar Avaliar a performance do modelo de ML | Aplicar 3-A-iii 9-12 (Al4K12, 2020);

desempenho do modelo | utilizando um conjunto de dados de
teste.

OA7 - Implantar o Exportar o modelo de detecgéo de Aplicar (AMERSHI et al., 2019)

modelo em um objetos em um aplicativo movel.

aplicativo mobile

OAB8 - Discussao ética Identificar e descrever problemas éticos | Compreender | 3-C-iii 6-8 (Al4K12);

3A-AP-24 (CSTA,
2017); 13,16 (LONG e
MAGERKO, 2020)

4.2.2 Modelo de Evidéncia

O modelo de evidéncia fornece instrucoes de como os resultados das tarefas

realizadas pelo aluno devem ser avaliadas, também como essas variaveis deverao ser

utilizadas para feedback no nivel de tarefa (MISLEVY et al., 2003). A rubrica esta sendo

adaptada a partir da rubrica definida por Salvador et al. (2021b) voltada a aprendizagem

de desenvolvimento de classificacdo de imagens. Assim foram feitas adaptagbes para

adaptar o modelo de deteccao de objetos (marcado em negrito na Tabela 17).




Tabela 17 - Rubrica de avaliagéo e proposta de automacao da avaliagdo. Adaptado de (SALVADOR et al.,

2021b).
ID Critério Niveis de desempenho Técnica de automacgao
Baixo - 0 pt. Aceitavel - 1 Bom - 2 pt.
pt.
Preparacgao de dados (OA3)

C1 Quantidade de Menos de 5 6de 10 Mais de 10 imagens por Listar os diretérios e somar a
imagens imagens por imagens por categoria quantidade de arquivos de
rotuladas categoria categoria imagem a partir dos dados

enviados ao Jupyter Notebook

Cc2 Distribuicdo do Quantidade de Quantidade Todas as categorias Listar os diretérios, somar a

conjunto de imagens por de imagens possuem a mesma quantidade de arquivos de
dados categoria varia por categoria quantidade de imagens imagem e comparar variagao
muito varia pouco por categoria a partir dos
dados enviados ao Jupyter
Notebook
Preparacido de dados (OA4)
Treinamento de modelo de ML/Transfer Learning (OA5)
C3 Treinamento O modelo nao O modelo foi O modelo foi treinado Verificar se o comando de
foi treinado treinado com com parametros treinamento foi executado,
0s parametros ajustados (arquitetura, retirar qual foi a arquitetura do
padrao épocas e tamanhos de comando de definigao do
lotes) learner, retirar qual o numero
de épocas e tamanhos de lotes
do comando de treinamento
Avaliagao e interpretagao do desempenho de um modelo de ML (Transfer Learning) (OA6)
C4 Analise do Detecgoes Detecgoes Detecgodes incorretas Verificar se o comando de
desempenho incorretas nao incorretas identificadas e display de categorias com
identificadas e | identificadas interpretagao correta baixa acuracia foi executado e
interpretacao e em relagao ao modelo se respostas no widget de
incorreta em interpretacao interpretagéo usando
relagao ao incorreta em ipywidgets estéo corretas
modelo relagao ao
modelo
C5 | Ajustes/melhoria Sem novas Uma nova Diversas novas iteragbes Verificar quantidade de
s feitas iteragbes de iteragdo com com alteragdes no iteragdes em que houve
desenvolviment | alteragcdes no conjunto de dados e/ou alteragdes no conjunto de
o] conjunto de parémetros de dados e/ou parametros de
dados e/ou treinamento treinamento
parametros de
treinamento
Avaliagao e interpretagao do desempenho de um modelo de ML/Testar e aperfeicoar programas (OA6)
C6 Testes com Nenhum novo 1-2 novos Mais de dois novos Verificar quantidade de vezes
novos objetos objeto testado objetos objetos testados que o comando de treinamento
testados do modelo foi executado com
novos objetos

C7 Interpretacao Interpretacao - Interpretacao correta Verificar se respostas no

dos testes errada widget de interpretacdo usando

ipywidgets estdo corretas




Para verificar as respostas das questdes de interpretacao e coletar dados referentes
ao treinamento dentro do Jupyter Notebook serdo usados widgets desenvolvidos com a
ferramenta ipywidgets (IPYWIDGETS, 2017). Critérios em cinza nao foram desenvolvidos

pois faltam recursos que atualmente ndo s&o disponibilizados pelo yolov5.

Modelo de medicdao. Para o modelo de medi¢cdo, € proposto um calculo para
chegar a uma nota final para as atividades desenvolvidas pelo estudante. Esse célculo é
realizado pela soma das pontuagdes dos quizzes e pontos da rubrica de desempenho.

Nesse sentido, a nota final do desempenho é dada por uma nota de 0 a 10, onde 10
representa o desempenho maximo do estudante. O calculo é feito da seguinte forma:

nota final = (soma da pontuacgdo dos critérios da rubrica) / 2

4.2.3 Modelo de Tarefa

O modelo de tarefa descreve o material que sera produzido pelo estudante, definindo
onde o modelo de avaliagdo sera aplicado. O modelo de tarefa de avaliagdo pelo
desempenho refere-se ao desenvolvimento de um modelo de ML para a detecg¢ao de 10
objetos em ambientes domésticos. Nesta tarefa, o estudante deve desenvolver este
modelo seguindo o tutorial apresentado no curso de ML (GONCALVES, 2022) em Jupiter
Notebook executado no Google Colab. E disponibilizado também para o estudante um
conjunto de dados de 500 imagens de objetos domésticos ja rotulados. A definicdo da

tarefa é apresentada de forma detalhada na Tabela 28

Tabela 18 - Definicdo do modelo de tarefa.

Objetivo do modelo de DL

Tarefa Detectar objetos domésticos em uma imagem (tipicamente em ambiente doméstico como
sala, quarto, escritério, etc.).

Tipo da tarefa Multi-label deteccéo de objetos

Categorias 10 objetos domésticos Armario, Cachorro, Cadeira, Cama, Criado Mudo,
Mesa, Mochila, Porta, Sapato e Sofa

Experiéncia Conjunto de imagens de objetos domésticos

Conjunto de dados

Fonte de dados Conjunto de dados de objetos domésticos disponibilizado pela CnE




Quantidades de dados | No total de 500 imagens

Padronizagao das Formato: .jpeg Tamanho: 480x480 pixels

imagens

Desempenho

Medidas Precisao média, com o nivel de confianga de 50%, de no minimo 90% total e por categoria.

No minimo 90%

4.2.4 Modelo de documentagao

O modelo de documentagado tem como objetivo automatizar a documentagao das
principais caracteristicas do modelo de ML criado pelo estudante, sendo gerado
automaticamente a partir das informagées do Jupyter Notebook. O Cartdo de Modelo
serve como um modelo padrao de documentagao, ele centraliza informagdes sobre um
modelo de ML, tendo caracteristicas de como o modelo foi construido, quais algoritmos
foram utilizados, caracteristicas do conjunto de dados, quais interpretacbes foram
levantadas durante o processo de desenvolvimento, etc (MITCHELL et al., 2019). O

Cartao de Modelo a ser montado tera o template conforme tabela 19.

Tabela 19 - Formato do Cartdo de Modelo.

Nome do modelo

Data

Versao

Tarefa

Contexto de uso

Publico alvo

Riscos

Tipo da tarefa

Categorias

Descricdo dos dados

Origem dos dados




Distribuicao dos dados por categoria

Tamanho de imagens

Tipo de modelo

Tamanho de lotes

Quantidade de épocas

Precisao média total

Precisdo média por categoria

Matriz de confusao

Quantidade de testes realizados

Autores e afiliacdo




5 DESENVOLVIMENTO DA AUTOMAGAO

A partir da analise e modelagem do dominio e do desenvolvimento do framework
conceitual, foram realizadas varias iteragdes para automatizar a rubrica de avaliacéao,
de desenvolvimento de software

utilizando um um processo iterativo/incremental

(LARMAN;: BASILI, 2003).

5.1 ANALISE DE REQUISITOS

A Tabela 20 apresenta os requisitos funcionais da automacgao e a Tabela 21 apresenta
os requisitos nao funcionais, de acordo com as funcionalidades implementadas no Jupyter

Notebook no ambiente do Google Colab.

Tabela 20 - Requisitos funcionais. Adaptado de (SALVADOR et al., 2021b).

Automatizar a aplicagao
da rubrica de avaliagéao

A ferramenta deve
automatizar a aplicagéo
da rubrica de avaliagao
de aprendizagem de ML

Objeto com as
informagdes do
treinamento no Jupyter
Notebook com YOLO5s

Notade 0 a 10
representando a
aprendizagem de ML e
pontuagao por critério
avaliado

Gerar um JSON com
informacgdes sobre o
treinamento no
Notebook

A ferramenta deve gerar
um arquivo no formato
JSON contendo as
informacgdes do Jupyter
Notebook

Objeto com as
informacgdes do
treinamento no Jupyter
Notebook

Arquivo JSON com as
informacdes do Jupyter
Notebook

Gerar um Modelo de
Documentagéo

A ferramenta deve gerar
um Modelo de
Documentagéo no
formato PDF contendo
as informacdes do
Jupyter Notebook

Objeto com as
informagdes do
treinamento no Jupyter
Notebook

Arquivo PDF no formato
Modelo de
Documentagao com as
informagdes do Jupyter
Notebook

Apresentar um retorno
visual dos resultados do
modelo

A ferramenta deve
retornar uma imagem de
um “ninja-robd”
retornando visualmente
os resultados da
avaliagéo de forma

ludica

Nota da avaliagao

Imagem do “ninja-robd
com uma faixa conforme
a nota da avaliagao

Tabela 21 - Requisitos nao funcionais. Adaptado de (SALVADOR et al., 2021b).

Linguagem de
programacao
Python

Como a aplicagao sera executada em um Jupyter Notebook no Google Colab utilizando
Python (recomenda-se a versao 3), a automacgao da rubrica devera ser criada
utilizando a mesma linguagem para compatibilidade de bibliotecas.




Repositorio PyPI A aplicagéo deve ser disponibilizada no repositdrio oficial de software de terceiros para
Python, o PyPI (PYPI, 2022). E fonte padrao para pacotes e dependéncias do pip,
disponivel no Google Colab

Biblioteca Yolov5 A aplicacéo ira utilizar a biblioteca do Yolov5 para realizar o treinamento do modelo, e
para realizar as detecgdes dos objetos.

Servidor HTTP A aplicagao deve ser disponibilizada como um servidor HTTP, expondo uma rota para
realizar a avaliagdo com base no JSON gerado com as informagdes do treinamento

Repositorio Git O cddigo-fonte da aplicagéao deve estar disponibilizado em um repositério Git
institucional

5.2 ARQUITETURA

O desenvolvimento da automacédo da avaliacdo teve como resultado um pacote
Python, cujo nome ¢é jupidetect (Jupyter Notebook Object Detection). Todas as
informagdes do modelo, como conjunto de dados, modelo escolhido, treinamento do
Transfer Learning e respostas das questdes de interpretagdo devem ser fornecidas em
um objeto Python da classe ObjectDetection. Esse objeto deve estar disponivel e com
seus atributos preenchidos no codigo Python do Jupyter Notebook em que sera aplicada a
automacao da rubrica. O jupidetect possui quatro moédulos: grader, json, ninja_robot e pdf
e duas interfaces principais de uso: via pacote disponibilizado no PyPI ou servidor HTTP
em Flask (2022), disponivel para execugdo como container Docker (2021). Os médulos do

jupidetect séo apresentados a seguir.

grader: responsavel por automatizar a avaliagdo das competéncias, retornando o

resultado da avaliagdo em um dicionario para o Jupyter Notebook;

- json: retorna um JSON com as informagdes coletadas do objeto ObjectDetection.
Esse JSON pode ser utilizado como corpo da requisigao para a API;

- ninja_robot: salva no diretério uma imagem com um “ninja-rob6” com uma faixa
representando a nota atingida na avaliagao;

- pdf: monta um Modelo de Documentacéo (conforme formato da secéo 4) com as

informacdes do modelo em formato PDF.

A arquitetura completa da automagao € apresentada na Figura 13.



resultado da avaliaglo

json pdf grader ninja_robot

Figura 13: Arquitetura da automagéao

5.3 IMPLEMENTAGAO

A rubrica de avaliagao foi aplicada e testada em um Jupyter Notebook do curso
para a deteccdo de objetos utilizando Yolov5. Foram utilizados também alguns widgets
interativos para coletar algumas informagdes necessarias do treinamento, como nas
questdes de interpretacdo de precisdo média da Figura 13. O arquivo .ipynb, extenséo do
Jupyter Notebook, com exemplos de coleta das informagdes esta disponibilizado com a
biblioteca, podendo servir de base para adaptacao e posterior utilizacdo da ferramenta em

outra tarefa de detecgéo de objetos em um Jupyter Notebook.



1. Qual a precisdo média do modelo como todo com uma confianga de 50%7?
0,742

2. Analisando esse valor, vocé pode concluir que o modelo detecta os objetos de forma geral com uma precisdo média acima de 90%7.

Yerdadeiro
Falso

3. Qual a precisdo média (com 50% de confianga) per categoria?

Armario | 0.17
Cachorro | 0.77

Cadeira | 0,877

Cama | 0.995

Criado mudo | 0,995

Mesa | 0,855

Maochila | 0,695

Porta | 0,431

Sapato | 0,642

Sofa | 0,995

Figura 13 - Exemplo de widget interativo da questao de interpretagdo de precisdo média

5.3.1 Critérios

Os critérios da rubrica de avaliagdo sao apresentados a seguir, assim como um
pseudocodigo representando o codigo Python que automatiza a sua corregéo

correspondente.

Critério 1

C1 | Quantidade de imagens rotuladas | Menos de 5 6 de 10 imagens Mais de 10
imagens por por categoria imagens por
categoria categoria

avalia_c1():




para cada categoria do modelo
seimagens<6->0

se imagens >9 -> 2

se imagens < 10 e imagens > 5 -> 1

soma quantidade de imagens em uma pontuagao

retorna divisao da pontuagao pela quantidade de categorias

Critério 2

C1 | Distribuicdo do conjunto de dados

Quantidade de
imagens por
categoria varia muito

Quantidade de
imagens por
categoria varia
pouco

Todas as categorias
possuem a mesma
quantidade de
imagens

avalia_c2():

para cada categoria do modelo

retorna
se pontuagao > 20 ->0

se pontuagao == 0 ->: 2

se pontuagao > 0 e pontuagao <20 -> 1

soma numero positivo da diferenga entre a quantidade de imagens
da categoria atual e a proxima em uma pontuagao

Critério 3

C3 | Treinamento

O modelo nio foi
treinado

O modelo foi
treinado com os
parémetros padrao

O modelo foi
treinado com
parametros
ajustados
(arquitetura, épocas
e tamanhos de lotes)




avalia_c3():

retorna
se a variavel que indica se modelo foi treinado for falsa -> 0

senao
se um dos arrays de modelos, épocas e tamanho de lotes
tiver tamanho 1 -> 1

se os arrays de modelos, épocas e tamanhos de lotes
tiverem tamanho maior que 1 -> 2

Critério 4

C4 | Analise do desempenho Deteccgdes Deteccgdes Deteccgdes
incorretas n&o incorretas incorretas
identificadas e identificadas e identificadas e
interpretacao interpretacao interpretacao
incorreta em incorreta em correta em relagao
relagdo ao modelo | relagdo ao modelo | ao modelo

avalia_c4():
pergunta qual a precisao média para todas as categorias

se estudante acerta
soma 2 a uma pontuagao

pergunta se o modelo possui uma precisao média acima de 90%

se estudante afirma e precisao média geral for acima de 90%
soma 2 a uma pontuagao

se estudante nega e precisao média geral por abaixo de 90%
soma 1 a uma pontuagao

pergunta a precisao média de todas as categorias
se estudante diz que todas as categorias possuem precisao média acima de
90%
se todas as categorias possuem precisao média acima de 90%
soma 2 a uma pontuagao
senao
soma 0 a uma pontuagao

retorna




soma da pontuacao / 3

Critério 5

C5 | Ajustes/melhorias feitas Sem novas Uma nova iteragéo | Diversas novas
iteragcdes de com alteragbes no | iteragées com
desenvolvimento conjunto de dados | alteragdes no

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

avalia_c5():
pede para estudante dizer se houve tentativas de melhorias

retorna
se houve tentativa de melhoria
ha comentario sobre o que foi alterado -> 2
senao ->
senao ->0

Critério 6

C6 | Testes com novos objetos Nenhum novo objeto 1-2 novos objetos Mais de dois novos
testado testados objetos testados

avalia_c6():
pede novos objetos testados ao estudante
retorna

se objetos testados > 2 -> 2
se objetos testados < 3 e objetos testados > 0 -> 2




se objetos testados ==0->0

Critério 7

C7 | Interpretagao dos testes Interpretacao errada - Interpretacao correta

avalia_c7():

pede novos objetos testados e a predicao do modelo ao estudante
pede quantidade de acertos do modelo ao estudante
pede se o modelo esta funcionando corretamente ao estudante

itera nos arrays de objetos preditos e objetos testados, comparando os itens por
posicao. se iguais, soma em uma pontuacao global

retorna

se pontuacao == quantidade de acertos
se pontuagao == quantidade de objetos e estudante diz que o modelo
esta funcionando -> 2

senao
se estudante diz que o modelo nao esta funcionando -> 2

5.3.2 Uso da automacgao

O processo de instalagdao da biblioteca em um Jupyter Notebook e um exemplo

resumido de uso s&o apresentados a seguir.

pip install jupidetect

from jupidetect import ObjectDetection, evaluate, write json,
get ninja robot, PDFWriter

jupidetect = ObjectDetection()




score = evaluate (jupidetect)

write json(jupidetect)

get ninja robot (score]| 1)

writer = PDFWriter (

writer.write (jupidetect)

5.3.3 Apresentacao da avaliagcao

Sao utilizados os ipywidgets para apresentar os resultados da avaliagdo no Jupyter
Notebook. Como resultado € apresentada a pontuagao obtida para cada um dos critérios
da rubrica (Tabela 20). E apresentada também a nota final calculada a partir das
pontuagdes conforme definido no Modelo de Medigéao.

De forma ludica, junto com a pontuagao do treinamento do modelo é apresentado um
mascote “ninja-robd” (ALVES et al., 2019), incentivando o engajamento dos estudantes
para melhorar seu resultado e obter novas faixas. Os “ninja-rob6s” possiveis de alcangar

sao apresentados na Figura 14.

AR A AR A A A A D

Figura 14: Escala de “ninjas-robés” conforme a pontuacéo



Ok! A nota do seu treinamento do modelo de deteccdo de objetos fol 5.

1. Quantidade de imagens _ 212
2. Distribuicio do conjunto de dados 02
3. Treinamento - Transfer Learning _ 112
4. Interpretacdo de performance _ 112
5. Ajustes/melhorias feitas 0i2
6. Testes com novos objetos _ 112
7. Interpretacido dos testes _ 212

Figura 15: Exemplo de apresentagdo da avaliagdo para a nota 5

5.3.4 Geracao do relatério do modelo treinado

E disponibilizado também no pacote do jupidetect, um mddulo para efetuar a
construcao de um Modelo de Documentacdo, contendo as informacdes do modelo em
formato PDF. Para utilizar o médulo, basta inserir algumas informagdes extras no objeto

do ObjectDetection. O relatério do modelo treinado é exportado conforme a Tabela 22.

jupidetect.model name = ‘Modelo Teste’

jupidetect.model date \24/02/2022"

jupidetect.model version = ‘v1.0.0’

jupidetect.model task = ‘Detectar objetos domesticos em imagens, focado
em 10 objetos domésticos especificos'

jupidetect.model use context = 'O modelo ¢ utilizado como exemplo no
contexto de ensino de na Educagdo Bésica. Este modelo n&o foi treinado para ser
utilizado em pesquisa na area de boténica.’

jupidetect.model target audience = ‘Cidaddos (8+ anos), Foco em alunos
do Ensino Médio’

jupidetect.model risks = ‘Detectar objetos erroncamente’

jupidetect.dataset augmentation size = '480x480 pixels’

jupidetect.dataset description = 'Conjunto de imagens de objetos

domésticos (tipicamente em ambiente doméstico (sala, quarto,
escritdério, etc.)) .’

jupidetect.dataset origin = 'Conjunto de dados de objetos domesticos
disponibilizado pela CnE'




= ‘Por estudantes dados

(conjunto de

jupidetect.dataset labeler name

jupidetect.tl batch size = ‘128’
Jjupidetect.ft epoch
jupidetect.ethics limitations
de am

— 2007

~-nte doméstico com um de

> devem ser utilizados com

humanos.’

jupidetect.ethics considerations
jupidetect.author ‘Nome do

Tabela 22: Cartdo de Modelo do modelo.

Cartao de Modelo

Nome do modelo

Modelo Teste

Data

24/02/2022

Versao

v1.0.0

Objetivo do modelo de ML

Tarefa

Detectar objetos domésticos em imagens, focado em 10 objetos
domeésticos especificos

Contexto de uso

O modelo é utilizado como exemplo no contexto de ensino de na
Educacgao Basica. Este modelo nao foi treinado para ser utilizado
em pesquisa na area de botanica.

Publico alvo

Cidadaos (8+ anos), Foco em alunos do Ensino Médio

Riscos

Detectar objetos erroneamente.

Tipo da tarefa

Multi-label detecgéo de objetos

Categorias

Armario, Cachorro, Cadeira, Cama, Criado mudo, Mesa, Mochila,
Porta, Sapato e Sofa

Conjunto de dados

Descrigdo dos dados

Conjunto de imagens de objetos domésticos (tipicamente em
ambiente doméstico (sala, quarto, escritoério, etc.)).

Origem dos dados

Conjunto de dados de objetos domésticos disponibilizado pela CnE

Quantidade total de dados

Total de 500 imagens

Tamanho de imagens

480x480 pixels

Divisao do conjunto de
dados

80% para treinamento (400 imagens), 20% para validagao (100
imagens)




Distribuicao dos Quantidade por categoria

dados por categoria I

Ptmarm Cachorro  Cadeira Cama Criado mudo Mesa Hochula. a Sapato

Quantidade
Es' !S 8 3 8

E

Labeling Por estudantes (conjunto de dados CnE)

Treinamento

Tipo de modelo Yolovbm
Tamanho de lotes 128
Quantidade de épocas 300

Avaliagao do desempenho

Precisao média total All: 0.74

Precisao média por Armario: 0.18, Cachorro: 0.74 , Cadeira: 0.88, Cama: 0.94, Criado

categoria mudo: 0.99, Mesa: 0.87, Mochila: 0.71, Porta: 0.43, Sapato: 0.64 e
Sofa: 0.99.




Matriz de confusao

014

ol4

0.8
037

Cadeira Cachorro Armario

0.0%

011 0.6

0.0

Mesa Criado mudoCama

Predicted

e =0.4

Mochila

029 (1.

Porta

Sapato

= .2

[ F. ] ol a7 0¥ ore

=0.0

background FNSofa

Armario Cachorro Cadeira CamacCriado mudo Mesa Mochila Porta Sapato  Sofabackground FP
True

Predicao

Quantidade de testes 2
realizados

Limitagoes e consideragoes éticas

Limitagoes Esse modelo é limitado a somente 10 objetos de ambiente
doméstico com um desempenho aceitavel. Os resultados da
deteccao de objeto devem ser utilizados com cuidado sempre
revisado por humanos.

Consideragoes éticas N/A

Referéncias

Autores e afiliagao Nome do estudante




5.3.5 Disponibilizagao da automacgao

A automacéo sera disponibilizada via pacote no PyPI ou também é disponibilizado um
Dockerfile que quando utilizado disponibiliza o uso da avaliacdo por meio de um servidor

HTTP, utilizando os arquivos a seguir.

Dockerfile

Requirements.txt

Ao executar o container docker, o servigo ira subir um servidor HTTP, disponibilizando
uma rota /api/evaluate, com isso € possivel realizar uma chamada HTTP, com o método
POST, enviando um objeto JSON com os dados do treinamento por meio do body da

requisicao, e a APl ira retornar a nota final e as notas por categoria avaliada.

POST + http:_,.-'_,.-'l-:::-caIhcu5t:E-DDD,.-".a|:|i,.-"E'-.-'aIuatE{ 2.25 ms 3 Days Ago ~

Preview

I
L




O pacote possui o nome de jupidetect e esta disponivel conforme apresentado em
http://computacaonaescola.paginas.ufsc.br/jupidetect/. Para a publicacao foi utilizada
a biblioteca Poetry (2022), simplificando o processo de geracao de versdes e upload do

pacote no PyPI, utilizando os comandos o arquivo pyproject.toml apresentado a seguir.

poetry version patch

poetry publish
[build-system]
requires = [

]
build-backend =

[tool.poetry]
name =
version =
description =
license =
authors = |

]

readme =
repository =
homepage =

[tool.poetry.dependencies]
python =

fpdf =

PyPDF2 =

5.3.6 Tutorial de utilizagao

Para utilizar o jupidetect em um Jupyter Notebook, deve se seguir as seguintes etapas:

1. Instalar a biblioteca do PyPI, importar a classe ObjectDetection e as fungdes
desejadas:

pip install jupidetect

from jupidetect import ObjectDetection, evaluate, write json,
get ninja robot, PDFWriter




2. Criar um objeto da classe ObjectDetection e preencher seus atributos seguindo o
exemplo da secado 5.3.2. Alguns atributos devem ser preenchidos apenas para a
geracgao do PDF, como na sec¢éo 5.3.4.

3. Utilizar as fung¢des disponiveis, conforme se¢do 5.3.3. Os arquivos (PDF e JSON)
sao salvos no mesmo diretério em que a ferramenta é utilizada.

4. O codigo fonte sera disponibilizado no repositério do PyPIl e também nos codigos
UFSC.



6 CONCLUSAO

O presente trabalho apresenta o desenvolvimento de um modelo de avaliagao de
aprendizagem de Machine Learning voltado a tarefa de detecgao de objetos em imagens,
num contexto do Ensino Médio. Durante o desenvolvimento do TCC, foi analisada a
fundamentacao tedrica em relagao ao conceito ML, de ensino de ML no Ensino Médio, ML
com Jupyter e Python, avaliagdo de aprendizagem (OE1). Foi levantado também o estado
da arte de modelos de avaliacdo da aprendizagem de ML no contexto do Ensino Médio
por meio de um mapeamento sistematico (OE2).

Foi desenvolvido um modelo conceitual para avaliar a aprendizagem de ML no
Ensino Médio, criando uma rubrica conforme o estado da arte levantado (OE3). A partir do
modelo conceitual, foi criada uma biblioteca automatizando a avaliagdo com base na
rubrica, dentro do Jupyter Notebook, e gerando um resumo do modelo treinado para fins
de documentagédo (OE4). Com isso, espera-se contribuir para o ensino de ML nas escolas
Brasileiras, buscando facilitar a avaliagao da aprendizagem do aluno e assim contribuir no
seu progresso na aprendizagem como um todo.

Para trabalhos futuros pode-se citar a integracao da ferramenta com uma interface
visual do Jupyter Notebook, a integracdo da ferramenta em dispositivos modveis e uma
melhora validagdo da rubrica e da formula do calculo de nota aplicado, além da realizacéo
de estudos de avaliagdo mais amplos, explorando um pouco mais da matriz de confusao,

explorando mais algumas analises estatisticas.
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Resumo. Machine Learning (ML) ¢ uma tecnologia que esta crescendo e se tornando cada vez mais
popular dentre as tecnologias atuais. Por isso ¢ muito importante que as pessoas que a utilizam
entendam, mesmo que de forma superficial, como essas tecnologias funcionam. Como ML esta
integrado em varios aspectos da vida das pessoas, € importante que o ensino desses conceitos seja
iniciado ja na Educagdo Basica. Nesse contexto, diversas iniciativas estdo sendo criadas, porém a
maioria ndo fornece um modelo de avaliacdo de aprendizagem para ajudar na aplicagdo desses
conceitos, atualmente sendo feita de maneira manual, tomando tempo, esfor¢co e preparagdo por
parte dos instrutores, dificultando a ado¢do do ensino de ML nas escolas. Por isso, o objetivo deste
trabalho ¢ desenvolver um modelo de avaliacdo de aprendizagem de ML no ensino médio, voltado a
detecgdo de objetos, automatizando esse processo por meio de técnicas de Deep Learning. O
modelo de avaliagdo desenvolvido ¢ integrado em um Jupyter Notebook na plataforma Google
Colab no contexto do curso desenvolvido por Gongalves (2022). Com isto, este trabalho traz uma
solucdo, que consiste em um modelo de avaliagdo que permite avaliar a aprendizagem de ML,
facilitando todo o processo de ensino de ML, contribuindo dessa maneira ao ensino de ML nas
escolas brasileiras.

1. Introducao

Com o passar dos anos, a utilizacdo de sistemas computacionais no dia a dia das pessoas vem
crescendo cada vez mais. Muitas atividades hoje sdo realizadas por meio de softwares que sdo
desenvolvidos para ajudar, facilitando essas tarefas. Com todo esse impacto e influéncia da
tecnologia ¢ cada vez mais notavel a necessidade de que todos tenham conhecimento sobre essas
tecnologias, ndo apenas os profissionais dessas areas. Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence -
IA) e Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) sdo areas da computacao que estdo muito
presentes na sociedade atual.

Dada essa oportunidade, e a falta de profissionais na area, por exemplo, o governo da China
vem implementando o ensino dessas areas no ensino médio, levando os estudantes a aprender uma
compreensdo basica de ML. Neste contexto, a iniciativa Computag¢do na Escola visa introduzir a
aprendizagem de conceitos de ML no contexto brasileiro, seguindo as diretrizes como K-12
Guidelines for Artificial Intelligence (TOURETZKY, 2019a). E, com este objetivo, sao
desenvolvidos cursos on-line para ensinar conceitos basicos de ML em relacdo a varias tarefas,
como a detec¢do de objetos (GONCALVES, 2022). Esses cursos abordam todo o processo de ML
da andlise de requisitos até a implantacao e questodes €ticas e dos impactos do ML na sociedade.



Devido sua importancia no processo de ensino para auxiliar na progressao da aprendizagem do
aluno, precisa-se avaliar seus resultados de aprendizagem e fornecer um feedback informativo e
construtivo ao estudante. Porém observa-se que atualmente ainda faltam pesquisas sobre como
avaliar a aprendizagem de ML do aluno na Educacao Basica. Além disso, levando em consideracao
as caracteristicas e restri¢des tipicas na educacao basica, necessita-se a automatizacao deste tipo de
avaliacdo para aumentar a consisténcia das avaliacdes além de minimizar o esfor¢o e tempo das
avaliagdes do ponto de vista do professor.

2. Metodologia

A presente monografia ¢ organizada primeiramente com o capitulo de fundamentacao tedrica,
abordando os temas relevantes, como Machine Learning, Ensino de ML e Avaliacdo da
Aprendizagem. O terceiro capitulo tem como objetivo levantar o estado da arte, sendo buscado
diversos projetos, a partir do protocolo de busca definido, que possam agregar no presente trabalho.
No quarto capitulo ¢ realizada a criagdo do modelo de avaliacdo e o desenvolvimento do modelo
conceitual. No quinto capitulo ¢ implementada a automacdo da avaliacdo da aprendizagem, sdo
definidos também os requisitos funcionais e ndo funcionais, ¢ apresentada a arquitetura de toda
implementagdo realizada, bem como a implementacdo em um pseudo codigo. O ultimo capitulo ¢
referente as conclusdes relacionadas a esta monografia e propostos trabalhos futuros.

3. Estado da Arte

Com base no tema deste trabalho, foi realizado um mapeamento sistematico, que tem como
objetivo identificar classificar e interpretar pesquisas disponiveis, utilizando critérios de
qualificacdo claros e reproduziveis (PETERSEN et al., 2008) atualizando a revisao literaria feita por
Salvador et al. (2021b). A pergunta de pesquisa que este mapeamento procura responder €: quais
modelos existem para avaliagdo de aprendizagem de Machine Learning no Ensino Médio?

Para a realizar a busca de artigos, sdo utilizado como fonte de pesquisa os artigos indexados
pelas ferramentas digitais da area: Scopus, IEEE Xplore, ACM, SpringerLink, ScienceDirect, arXiv,
SocArXiv e Google Scholar.

E possivel observar a partir dessa revisdo que continuam existindo poucas alternativas de avaliagdo
no contexto de ensino de Machine Learning no Ensino Médio, complementando também a pesquisa
realizada por Salvador et al. (2021b).

A maioria dessas unidades instrucionais tem como foco cursos introdutérios (Marques et al.
2020), avaliando conceitos basicos de ML, atingindo niveis de aprendizagem mais baixos segundo a
taxonomia de Bloom, tendo assim poucas unidades instrucionais que chegam nos niveis mais altos
de aplicacao de ML. Observa-se também que a maioria destas unidades instrucionais focam em
ensinar a tarefa de classificagdo de imagens, sons etc. sendo esta uma das tarefas consideradas mais
faceis. Desta forma ndo encontrando também ainda modelos de avaliagao no contexto de ensino de
outras tarefas, como por exemplo a detec¢ao de objetos. O feedback apresentado aos estudantes ¢
simples, indicando a corretude da tarefa, ndo focando tanto na avaliagdo de desempenho com base
nos artefatos criados pelos estudantes como resultado da aprendizagem.

Nesse sentido, levando em consideragdo os dados obtidos, ¢ possivel observar a necessidade
de melhoria nos modelos de avaliagdes referente ao ensino de Machine Learning no Ensino Médio,
aprofundando os conceitos de Machine Learning e aprimorando as formas de avaliagdo de



aprendizagem, tornando-as cada vez mais automatizadas para que, futuramente, possam ser
utilizadas em larga escala nas escolas brasileiras.

4. Modelo de avaliacao de aprendizagem

Buscando amenizar os pontos encontrados pelo mapeamento sistematico do Estado da Arte,
foi desenvolvido um modelo de avaliagdo de aprendizagem. Foi desenvolvido também o plano de
avaliacdo, a rubrica e feedback instrucional. Para construir a avaliacdo ¢ utilizada a
Evidence-Centered Design (ECD), uma metodologia sistematica para projetar avaliagdes visando
assegurar que as evidéncias coletadas e interpretadas sejam consistentes com o conhecimento que a

avaliagdo busca avaliar (MISLEVY et al., 2003).
4.1 Modelo de Estudante
De acordo com Mislevy et al. (2003), o modelo de estudante define uma ou mais variaveis

relacionadas aos conhecimentos e habilidades que estdo sendo avaliadas, sendo utilizadas
posteriormente como definicdo para o que se deseja avaliar. No presente trabalho, essas varidveis

sdo os objetivos de aprendizagem esperados que os alunos atinjam durante o curso (Tabela 1).

Tabela 1 - Objetivos de aprendizagem de Machine Learning para detecgdo de objetos no Ensino Médio adaptado a partir de

(GONCALVES, 2022).

Identificador Objetivo de aprendizagem Taxonomia de Fonte
Bloom
OA1 - Conceitos basicos Conceitos basicos de ML, saber identificar Lembrar 3-A-i (Al4K12, 2020); 3B-AP-08
de ML exemplo de ML (CSTA, 2017); 1,2,5 (LONG e
MAGERKO, 2020)
OA2 - Redes Neurais Conceitos basicos sobre redes neurais, tipos Compreender 3-B-i 6-8, 3-B-i 9-12, 3-B-ii 3-5
de arquitetura e seu comportamento (Al4K12, 2020)
OA3 - Conceitos basicos Compreender os conceitos de Compreender 3-C-ii 6-8, 3-B i 9-12, (Al4K12,
de detecgao de objetos bounding-boxes, redes neurais 2020)
convolucionais e algoritmos de detecgéo de
objetos.
OA4 - Preparagéo de Preparar um conjunto de dados, criando as Aplicar 3-C-ii 9-12 (Al4K12, 2020);
dados bounding boxes e rotulando os dados 3B-AP-09 (CSTA, 2017); 12
(LONG e MAGERKO, 2020)
OAJ5 - Treinamento de um Treinar um modelo de detecgéo de objetos a | Aplicar 3B-AP-09 (CSTA, 2017); 3-A-iii
modelo de detecgado de partir de um conjunto de dados 9-12 (Al4K12, 2020);
objetos
OAG - Avaliar desempenho | Avaliar a performance do modelo de ML Aplicar 3-A-iii 9-12 (Al4K12, 2020);
do modelo utilizando um conjunto de dados de teste.
OAY7 - Implantar o modelo Exportar o modelo de detecgado de objetos Aplicar (AMERSHI et al., 2019)
em um aplicativo mobile em um aplicativo mével.
OAB8 - Discussao ética Identificar e descrever problemas éticos Compreender 3-C-iii 6-8 (Al4K12); 3A-AP-24
chave acerca do ML (privacidade, tomada de (CSTA,
decisdes éticas, dados enviesados e 2017); 13,16 (LONG e
correlagdes inesperadas, etc) MAGERKO, 2020)




4.2 Modelo de evidéncia

O modelo de evidéncia fornece instrugdes de como os resultados das tarefas realizadas pelo

aluno devem ser avaliadas, também como essas varidveis deverdo ser utilizadas para feedback no
nivel de tarefa (MISLEVY et al., 2003). A rubrica esta sendo adaptada a partir da rubrica definida
por Salvador et al. (2021b) voltada a aprendizagem de desenvolvimento de classificacdo de
imagens. Assim foram feitas adaptagdes para adaptar o modelo de detec¢ao de objetos (marcado em
negrito na Tabela 2).

Tabela 2 - Rubrica de avaliagéo e proposta de automagéo da avaliagdo. Adaptado de (SALVADOR et al., 2021b).

ID Critério Niveis de desempenho Técnica de automagao
Baixo - 0 pt. Aceitavel - 1 Bom - 2 pt.
pt.
Preparagao de dados (OA3)
C1 Quantidade de Menos de 5 6de 10 Mais de 10 imagens por Listar os diretérios e somar a
imagens rotuladas imagens por imagens por categoria quantidade de arquivos de imagem
categoria categoria a partir dos dados enviados ao
Jupyter Notebook
Cc2 Distribuicdo do Quantidade de Quantidade de Todas as categorias Listar os diretérios, somar a
conjunto de dados imagens por imagens por possuem a mesma quantidade de arquivos de imagem
categoria varia categoria varia quantidade de imagens e comparar variagao por categoria
muito pouco a partir dos dados enviados ao
Jupyter Notebook
Preparagao de dados (OA4)
Treinamento de modelo de ML/Transfer Learning (OA5)
C3 Treinamento O modelo néo foi O modelo foi O modelo foi treinado com Verificar se o comando de
treinado treinado com os parametros ajustados treinamento foi executado, retirar
parametros (arquitetura, épocas e qual foi a arquitetura do comando
padrao tamanhos de lotes) de definigao do learner, retirar qual
o0 numero de épocas e tamanhos
de lotes do comando de
treinamento
Avaliacao e interpretagdo do desempenho de um modelo de ML (Transfer Learning) (OA6)
C4 Andlise do Detecgdes Detecgdes Detecgdes incorretas Verificar se o comando de display
desempenho incorretas nao incorretas identificadas e interpretagao de categorias com baixa acuracia
identificadas e identificadas e correta em relagéo ao foi executado e se respostas no
interpretagao interpretagao modelo widget de interpretagédo usando
incorreta em incorreta em ipywidgets estéo corretas
relagdo ao modelo relagdo ao
modelo
C5 Ajustes/melhorias Sem novas Uma nova Diversas novas iteragdes Verificar quantidade de iteragbes
feitas iteragdes de iteragdo com com alteragdes no conjunto em que houve alteragdes no
desenvolvimento alteragdes no de dados e/ou parametros conjunto de dados e/ou parametros
conjunto de de treinamento de treinamento
dados e/ou
parametros de
treinamento
Avaliagao e interpretagdo do desempenho de um modelo de ML/Testar e aperfeigcoar programas (OA6)
C6 Testes com novos Nenhum novo 1-2 novos Mais de dois novos objetos Verificar quantidade de vezes que
objetos objeto testado objetos testados testados o comando de treinamento do
modelo foi executado com novos
objetos




Cc7 Interpretacao dos Interpretacao - Interpretagéo correta Verificar se respostas no widget de
testes errada interpretagéo usando ipywidgets
estdo corretas
4.3 Modelo de tarefa

O modelo de tarefa descreve o material que sera produzido pelo estudante, definindo onde o
modelo de avaliagao serd aplicado. O modelo de tarefa de avaliacdo pelo desempenho refere-se ao
desenvolvimento de um modelo de ML para a deteccao de 10 objetos em ambientes domésticos. A
defini¢do da tarefa ¢ apresentada de forma detalhada na Tabela 3.

Tabela 3 - Definigdo do model

o de tarefa.

Objetivo do modelo de DL

Tarefa Detectar objetos domésticos em uma imagem (tipicamente em ambiente doméstico como sala, quarto,
escritorio, etc.).
Tipo da tarefa Muilti-label detecgao de objetos
Categorias 10 objetos domésticos Armario, Cachorro, Cadeira, Cama, Criado Mudo, Mesa,
Mochila, Porta, Sapato e Sofa
Experiéncia Conjunto de imagens de objetos domésticos

Conjunto de dados

Fonte de dados

Conjunto de dados de objetos domésticos di

sponibilizado pela CnE

Quantidades de dados

No total de 500 imagens

Padronizagao das
imagens

Formato: .jpeg

Tamanho: 480x480 pixels

Desempenho

Medidas

Precisdo média, com o nivel de confianga de 50%, de no minimo 90% total e por categoria. No minimo

90%

4.4 Modelo de documentacio

O modelo de documentagdo tem como objetivo automatizar a documentagao das principais

caracteristicas do modelo de ML criado pelo estudante, sendo gerado automaticamente a partir das
informagdes do Jupyter Notebook. O Cartdo de Modelo serve como um modelo padrio de
documentacao, ele centraliza informag¢oes sobre um modelo de ML, tendo caracteristicas de como o
modelo foi construido, quais algoritmos foram utilizados, caracteristicas do conjunto de dados,
quais interpretagdes foram levantadas durante o processo de desenvolvimento, etc (MITCHELL et
al., 2019). O Cartao de Modelo a ser montado tera o template conforme figura 1.




Cartéo de Modelo @J@!EE}%&&%@
Nome do modelo Modelo Teste

Data 13-03-2022

Versao v1.00

Objetive do modelo de ML

Tarefa

Delectar objelos doméslicos em imagens, focado em 10
objetos doméslicos especificos

Distribuicio dos dados por
categoria

Cuntiade par catigara

0

2
.
io-
in

hrwo  (aoer Oadenn (orw Criedormso Mew  Mohls Mt Ses W

Labeling

Per estudantes (conjunto de dados CnE)

Contexto de uso

0 modelo é utilizade como exemplo no conlexts de ensino de

Treinamento

na Educagio Basica. Esle modelo ndo fol reinado para ser Tipo de modelo yolovSs.pt
utilizado em pesquisa na drea de botanica.
Tamanho do batch 16
Piblico alve Cidadaos (B+ anos), Foeo em alunos do Ensine Médio
Quantidade de épocas 10
Riscos Detectar cbjetos eroneamente Avaliagio do desempenho
Precisdo média total 0.153
Tipo da tarefa Multilabel deteccao de objelos Precisdo média por categorias Armario: 0.0172, Cachorro: 0.248, Cadedra: 0.54, Cama: 0.461,
Criado mudo: 0.0124, Mesa: 0.0774, Mochila: 0.0587, Porta:
Categorias Armario, Cachorro, Cadeira, Cama, Criade mudo, Mesa, 0.0103, Sapato: 0.03%4, Sofa: 0.0662

Maochila, Porta, Sapato, Sofa

Conjunto de dados

Descrigdo dos dados

Canjunto de imagens de objelos domésticos (tipicamente em
ambiente doméstico (sala, quarto, escritdrio, etc. ).

Origem dos dados

Caonjunto de dades de disponibilzade pela CnE

Quantidade total de dados

Total de 153 imagens

Tamanho de imagens

AB0px

Divisao do conjunto de dados

B80% para treinamento (400 imagens), 20% para validagae (100

Matriz de Confusdo

imagens)

Figura 1. Exemplo de modelo de documentagao

5. Automacgao da avaliacdo de aprendizagem

A partir da analise e modelagem do dominio e do desenvolvimento do framework conceitual,
foram realizadas varias iteragdes para automatizar a rubrica de avaliacdo, utilizando um um
processo iterativo/incremental de desenvolvimento de software (LARMAN; BASILI, 2003). A
automacdo da avaliacdo implementada neste trabalho foi na forma de um pacote Python, chamado
jupidetect.

As informagdes sobre o conjunto de dados, modelo, treinamento do modelo e respostas das
questdes de interpretagdo devem ser fornecidas em um objeto Python da classe ObjectDetection.
Esse objeto deve estar disponivel e com seus atributos preenchidos no codigo Python do Jupyter
Notebook em que serd aplicada a automacao da rubrica. A partir desse objeto, € possivel realizar a
avaliacdo do treinamento seguindo a rubrica proposta no modelo de evidéncia, gerar um PDF
seguindo o modelo de documentacdo e apresentar visualmente os resultados da avaliagdo com um
mascote “ninja-rob6” (Figura 2). O pacote estd disponivel no repositorio PyPI, conforme
apresentado em http://computacaonaescola.paginas.ufsc.br/jupidetect/. A rubrica de avaliagao foi
aplicada e testada em um Jupyter Notebook do curso para a detec¢do de objetos.



Ok! A nota do seu treinamento do modelo de deteccdo de objetos fol 5.

1. Quantidade de imagens _ 212
2. Distribuicio do conjunto de dados 02
3. Treinamento - Transfer Learning _ 112
4. Interpretacdo de performance _ 112
5. Ajustes/melhorias feitas 0i2
6. Testes com novos objetos _ 112
7. Interpretacido dos testes _ 212

Figura 2: Exemplo de apresentacdo da avaliagéo para a nota 5

7. Conclusao

O presente trabalho apresenta o desenvolvimento de um modelo de avaliagdo de aprendizagem
de Machine Learning voltado a tarefa de detec¢dao de objetos em imagens, num contexto do Ensino
M¢édio. Durante o desenvolvimento do TCC, foi analisada a fundamentagao tedrica em relagao ao
conceito ML, de ensino de ML no Ensino Médio, ML com Jupyter e Python, avaliagdo de
aprendizagem (OEl). Foi levantado também o estado da arte de modelos de avaliacdo da
aprendizagem de ML no contexto do Ensino Médio por meio de um mapeamento sistematico
(OE2).

Foi desenvolvido um modelo conceitual para avaliar a aprendizagem de ML no Ensino Médio,
criando uma rubrica conforme o estado da arte levantada (OE3). A partir do modelo conceitual, foi
criada uma biblioteca automatizando a avaliagdo com base na rubrica, dentro do Jupyter Notebook,
e gerando um resumo do modelo treinado para fins de documentacao (OE4). Com isso, espera-se
contribuir para o ensino de ML nas escolas Brasileiras, buscando facilitar a avaliacdo da
aprendizagem do aluno e assim contribuir no seu progresso na aprendizagem como um todo.

Para trabalhos futuros pode-se citar a integra¢do da ferramenta com uma interface visual do
Jupyter Notebook, a integracdo da ferramenta em dispositivos mdveis e uma melhora validagdo da
rubrica e da férmula do célculo de nota aplicado, além da realizacdo de estudos de avaliagdo mais
amplos, explorando um pouco mais da matriz de confusdo, explorando mais algumas anélises
estatisticas.
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