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RESUMO

Nos ultimos anos, projetos na area de Machine Learning (ML) e especialmente de
Deep Learning (DL) estao presentes no dia a dia, em carros autbnomos, antivirus e
até no reconhecimento de padrdes de imagens. Assim, o Deep Learning representa
uma area de conhecimento importante na ciéncia da computacao voltada a diversas
tarefas como classificagdo de imagens ou detecgdo de objetos. Porém, sua
complexidade pode ser uma barreira para os iniciantes, especialmente quando se
utilizam ferramentas, arquiteturas e bibliotecas de contexto profissional baseadas
em linguagens textuais de programacdo. Assim, um primeiro contato com essa
tecnologia pode ser facilitado pelo uso de ambientes visuais para a criagdo de
modelos de DL que permitam ensinar conceitos, sem necessitar competéncias
relacionadas a programacgao, fornecendo uma interface grafica intuitiva para
construir seu modelo. Atualmente, ja existem alguns ambientes desse tipo, porém,
ainda nao existe uma solugado voltada ao ensino da tarefa de detec¢do de objetos
inserida no contexto do ensino superior. Assim, o objetivo deste trabalho é
desenvolver e avaliar, uma camada visual para suportar o processo de
desenvolvimento de modelos de detecgéo de objetos no ensino superior. O trabalho
inclui a sintese da fundamentacgao tedrica, levantamento do estado da arte, e o
desenvolvimento de uma camada visual para Jupyter notebook no Google Colab.
Espera-se com isso ajudar os iniciantes a darem o primeiro passo para aprender
conceitos basicos de DL, ao mesmo tempo preparando para uma facil transigao a

ambientes convencionais usando linguagens de programagao textuais.

Palavras Chaves: Machine Learning, Deep Learning, Ambiente visual, Deteccao de

objetos, Ensino superior, Jupyter Notebook, Google Colab



1.INTRODUGAO

1.1. CONTEXTUALIZAGAO

A Inteligéncia Artificial (1A) tem feito parte da imaginag&o por muitos anos nos filmes
de ficgao cientifica apresentando maquinas que fazem muito mais do que deveriam,
como uma inteligéncia a qual poderia pensar como os humanos. Porém, esta ideia
fica s6 em filmes e livros, pelo fato de ainda n&o ser possivel a concretizagao desse
sonho com as tecnologias existentes. Com este limite pressuposto das tecnologias
atuais de nossas tecnologias criou-se um novo conceito “Narrow Artificial
intelligence”, tecnologias que sdo capazes de executar tarefas especificas tdo bem
quanto, ou até melhor, que humanos (Copeland, 2016). Com esta descoberta e
mudanca de percepgao sobre a Inteligéncia Artificial criou-se o subcampo chamado
de Machine Learning (ML) o qual tem o intuito de criar modelos que aprendam com
experiéncias ou exemplos (Russel et al., 1995). ML é a pratica de usar algoritmos
para coletar dados, aprender com eles, e entdo fazer uma determinagao ou predi¢cao
sobre alguma coisa no mundo.

Deep learning (DL) é um subcampo de Machine Learning, o qual usa uma rede
neural que tem como base o aprendizado por técnicas de ML (Hoover et al., 2019).
O DL esta cada vez mais presente, em produtos de consumo como celulares,
computadores, cameras e outros eletroeletrdnicos, utilizado para combinar noticias,
postagens ou produtos vinculados aos interesses dos usuarios (Lecun et al., 2015).
O DL permite que modelos computacionais compostos por varias camadas de
processamento, aprendam representacbes de dados com multiplos niveis de
abstragcoes (Lecun et al., 2015). Estes métodos novos provenientes do DL
melhoraram drasticamente o estado da arte no reconhecimento de fala, deteccao de
objetos e varios outros dominios em geral (Lecun et al., 2015).

Pela alta demanda por projetos na area da |IA é estimada a criagdao de mais de 2
milhdes de empregos na area em 2025 (Meulen et al., 2017), tornando-se uma das
tecnologias que mais crescem no mundo da ciéncia da computagdo. Porém, esse
crescimento até agora tem sido limitado pela falta de especialistas (Tamilselvam et
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al., 2019). Com isso, instituicbes de ensino estdo implementando em seus
curriculos, matérias com foco em IA, esperando que seus alunos consigam
determinar quando é apropriado utilizar IA para resolver problemas e com isso
aplicar o que foi aprendido (ACM, 2013). Porém, na pratica se observam diversas
dificuldades no ensino de ML, como por exemplo, a existéncia de um grande
numero de modelos, inumeras bibliotecas (Keras, Tensorflow, Pytorch, Modelzoos e
Caffe) e conhecimentos tedricos sobre DL (Tamilselvam et al., 2019). Assim, no
primeiro contato, a aprendizagem sobre ML torna-se dificil pelo vasto numero de
frameworks e ferramentas que o programador iniciante precisa aprender a usar para
entdo focar no aprendizado do ML. Para facilitar e aumentar a velocidade da
aprendizagem de conceitos basicos de ML poderéao ser utilizados ambientes visuais,
0s quais estdo se tornando cada vez mais comuns na programagao introdutoria
(Weintrop et al., 2017). Portanto, para popularizar o ML, é desejavel reduzir o
esforgo cognitivo para que o usuario possa se concentrar na logica para resolver o
problema em questdo (Knuth e Pardo, 1980). Para esse fim, foram introduzidas
linguagens visuais que permitem que 0s usuarios criem programas simplesmente
arrastando e soltando um elemento visual em uma tela e, posteriormente,
conectando esse elemento a outros elementos, em vez de especifica-los
textualmente (Gresse von Wangenheim et al., 2021). Tais representacdes visuais
podem assumir diversas formas, incluindo linguagens baseadas em blocos ou
baseadas em fluxo (Gresse von Wangenheim et al., 2021). As linguagens visuais
podem melhorar a capacidade de aprendizado de iniciantes, ajudando-os a evitar
erros, favorecer o reconhecimento sobre a lembranga e fornecer conjuntos de
instrugdes limitadas especificas de dominio, reduzindo a carga cognitiva (Gresse
von Wangenheim et al., 2021). Essas vantagens levaram ao aumento da adogdo em
contextos de programacao introdutéria em diferentes estagios educacionais (Gresse
von Wangenheim et al., 2021). As ferramentas visuais também devem ajudar a
preparar os alunos para, posteriormente, aprenderem linguagens baseadas em
texto em ambientes mais convencionais como Jupyter Notebooks usando Python
(Armoni et al., 2015; Brown et al., 2016). Porém, mesmo surgindo cada vez mais

ferramentas visuais para o desenvolvimento de modelos de ML, ainda observa-se a



falta de uma ferramenta visual para ensinar o desenvolvimento de modelos de
detecgdo de objetos, dentro do contexto de um ambiente convencional como o
Jupyter Notebook (https://jupyter.org/). Entdo, ha a possibilidade de tornar-se uma
solugado para facilitar a aprendizagem inicial de conceitos de Machine Learning

também na graduacéao.

1.2. OBJETIVOS

Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma camada visual para suportar o
processo de desenvolvimento de modelos de detecgcao de objetos em momentos
iniciais do ensino de DL em cursos do ensino superior de computagdo. Essa
camada visual deve suportar as principais etapas do processo de desenvolvimento
de modelos de deteccdo de objetos, incluindo analise de requisitos,
pré-processamento de dados, transferéncia de aprendizado, avaliagdo de
desempenho, predi¢cao, e exportacdo do modelo. Visa-se a criagdo dessa camada
visual para um ambiente profissional de desenvolvimento de modelos de Machine
Learning (em Jupyter Notebook no Google Colab

(https://colab.research.google.com)).
Objetivos Especificos

O1. Sintese da fundamentagao tedrica em relagcdo ao conceito de ensino de
Machine Learning no ensino superior, linguagens de programagado visuais,
ambientes de desenvolvimento e frameworks de Machine Learning e a tarefa de

detecgao de objetos em imagens usando Machine Learning.

02. Analise do estado da arte em relagao a ferramentas visuais para visualizar o
processo de desenvolvimento de sistemas de Machine Learning para o ensino

superior.

0O3. Desenvolvimento da camada visual para suportar 0 processo de

desenvolvimento de sistemas de Machine Learning no contexto do ensino superior.
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1.3. METODOLOGIA

METODOLOGIA DE PESQUISA

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

utilizada neste trabalho € dividida nas seguintes etapas:

Etapa 1 — Fundamentacgao teodrica

Etapa focada em estudar, analisar e sintetizar os conceitos principais e a teoria
referente aos temas a serem abordados neste trabalho. Nesta etapa é apresentada
a fundamentacéo teorica utilizando a metodologia de revis&o narrativa (Cordeiro et

al., 2007), e sao realizadas as seguintes atividades:
A1.1 - Andlise sobre ensino de Machine Learning no Ensino Superior.
A1.2 - Sintese dos conceitos de programacgéao visual.

A1.3 - Sintese dos conceitos sobre Machine Learning e ambientes/frameworks

existentes e tarefa de detecc¢ao de objetos em imagens usando ML.

Etapa 2 — Estado da arte

Nesta etapa é realizado um mapeamento sistematico da literatura seguindo o
processo proposto por Petersen et al. (2015) para identificar e analisar modelos de
analise automatizado da estética visual de interfaces de usuario de apps atualmente

sendo utilizados. Esta etapa é dividida nas seguintes atividades:
A2.1 — Definicao do protocolo de reviséao.
A2.2 — Execucgao da busca e selecao de artigos relevantes.

A2.3 — Extracao e anadlise de informacgdes relevantes.

1



Etapa 3 — Desenvolvimento

Nesta etapa é desenvolvido a camada visual seguindo um processo iterativo

incremental de processo de desenvolvimento de software (Larman et al., 2003)
A3.1 - Analise de requisitos.

A3.2 - Modelagem da arquitetura do sistema.

A3.3 - Desenvolvimento de um modelo de ML para detecg¢ao de objetos.

A3.3 - Modelagem de baixo nivel e implementacéo.

A3.4 - Testes do sistema.

12



1.4. ESTRUTURA DO DOCUMENTO

No capitulo 2 é apresentada a fundamentagcdo tedrica dos conceitos
necessarios que sustentam a proposta deste trabalho. No capitulo 3 é apresentado
o estado da arte, a situacdo atual em que se encontram os trabalhos e propostas
existentes. O capitulo 4 apresenta a implementacéo da ferramenta visual ODIN e os
seus respectivos resultados e funcionalidades. Para finalizar, o capitulo 5 apresenta

a conclusao do presente trabalho.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos relevantes ao trabalho
desenvolvido. Iniciando por uma analise tedrica sobre o ensino de Machine Learning
no ensino superior, seguido por uma sintese dos conceitos de programagao em

blocos, e por fim uma sintese dos conceitos sobre Machine Learning.

2.1. Deep Learning

O primeiro trabalho reconhecido como Atrtificial Intelligence (Al) foi realizado
por Warren McCulloch e Walter Pitts (1943). Eles se basearam no conhecimento da
fisiologia basica, fungdo dos neurbnios no cérebro e a teoria da computagao de
Turing (Russell et al., 1995). Com essas teorias criadas e aperfeicoadas pelo tempo,
abriu-se portas para criagdo de novos algoritmos, ideias e assim podendo chegar
aos avancgos da Al conhecidos nos tempos atuais, o qual impacta positivamente
nossa sociedade.

Al abrange muitas areas de uso em geral, como percepgao e raciocinio
l6gico, para tarefas especificas, como jogar xadrez, provar teoremas matematicos,
escrever poesia e diagnosticar doengas (Russell et al., 1995). A Al é separada em
duas dimensdes principais entre os seres humanos a qual possui uma abordagem
empirica e a racionalidade a qual envolve uma combinacido de matematica e
engenharia (Russell et al., 1995).

Machine Learning (ML) tem o intuito de montar modelos que aprendam com
experiéncias ou exemplos (Russel et al., 1995). ML de maneira mais basica € a
pratica de usar algoritmos para coletar dados, aprender com eles, e entao fazer uma
determinagdo ou predigao sobre algo no mundo (Copeland, 2016). ML permite que
se aprenda constantemente com os dados, de modo a possivelmente prever
mudancgas futuras. Este conjunto de algoritmos e modelos tem sido usado em
diversos mercados como forma de melhorar processos e ganhar aprofundamento
em padrdes e anomalias em dados (Hurwits e Kirsch, 2018).

O Deep Learning (DL) € um subcampo de Machine Learning, o qual usa uma
rede neural que tem como base o aprendizado por técnicas de ML (Hoover et al.,
2019). Deep Learning permite que modelos computacionais com multiplas camadas
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de processamento aprendam representacdes de dados com multiplos niveis de
abstracao (Lecun et al., 2015). Estes métodos melhoraram drasticamente o estado
da arte em reconhecimento de voz, reconhecimento visual de objetos, detecgédo de
objetos e muitos outros dominios como pesquisa em drogas e genética (Lecun et
al., 2015). A Figura 1 ilustra o relacionamento das diferentes disciplinas de /A,
mostrando que Deep Learning é um tipo de Machine Learning, que é utilizado por

varias, mas néao todas, as abordagens de /A.

Artificial Intelligence

Deep
Learning

Figura 1 - Relacionamento entre subareas de IA (Kenji, 2019)

Redes Neurais. A Rede Neural do ponto de vista bioldgico, trata-se de um

modelo matematico inspirado em operagdes do cérebro humano (Russel et al.,
1995). Os elementos aritméticos simples da computagdo correspondem aos
neurénios e a rede como um todo corresponde a uma rede neural, ou seja, uma
colecao de neurdnios interconectados (Russel et al., 1995).

Uma rede neural € composta por varios nés, conectados por links. Cada link
tem um peso numérico associado a ele (Russel et al., 1995). Algumas das unidades
estdo conectadas ao ambiente externo e podem ser designadas como unidades de
entrada ou saida, os pesos sao modificados para tentar alinhar o comportamento da
rede ao ambiente que fornece os dados brutos (Russel et al., 1995). A Figura 1

mostra um exemplo da estrutura de um no.
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Figura 2 - Diagrama exemplo de um né (Pathmind, 2019a)

As redes neurais foram projetadas para reconhecer padrdées (Pathmind,
2019a). Elas interpretam os dados sensoriais através de um tipo de percepgao da
maquina, rotulando ou agrupando dados brutos (Pathmind, 2019a). Os padrdes que
eles reconhecem sao numéricos, contidos em vetores, nos quais todos os dados do
mundo real, sejam imagens, som, texto ou séries temporais, devem ser traduzidos.
(Pathmind, 2019a). Sdo geralmente divididas em camadas, no modelo mais basico
de rede, temos uma camada de entrada de nds de fonte que se projeta sobre

camadas ocultas intermediarias até uma camada de saida (Haykin, 2007).

Redes Neurais Profundas. Uma Rede Neural Profunda € a estrutura de rede
utilizada em Deep Learning. Estas redes se distinguem por sua profundidade, ou
seja, o numero de camadas pelo qual o dado deve passar em um processo com
multiplas etapas de reconhecimento (Pathmind, 2019a). Em redes de Deep
Learning, cada camada de nos treina em um conjunto distinto de caracteristicas
baseado na saida da camada anterior. Quanto mais se avanca na rede neural, mais
complexas as caracteristicas reconhecidas pelos nos, devido a agregacédo e

combinagao de caracteristicas da camada anterior (Pathmind, 2019a).
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Figura 3 - Hierarquia de caracteristicas (adaptado a partir do PATHMIND, 2019a)

Como demonstrado na Figura 3, isto é conhecido como hierarquia de
caracteristicas, e € uma hierarquia de complexidade e abstracédo incrementais, e faz
com que redes de Deep Learning sejam capazes de lidar com grandes conjuntos de
dados de alta dimensdo com bilhdes de parametros (Pathmind, 2019a). Assim,
estas redes sao capazes de descobrir estruturas latentes em dados néo
estruturados e nao categorizados, o que caracteriza a grande maioria dos dados no
mundo real (Pathmind, 2019a).

Estes dados também sdo conhecidos como midia crua, como fotos, texto,
video e gravagdes de audio (Pathmind, 2019a). Portanto, um dos problemas
solucionados por Deep Learning € o processamento e agrupamento da midia crua e
nao-categorizada do mundo, detectando similaridades e anomalias em dados que
nenhum humano organizou em um banco de dados relacional ou até mesmo

nomeou (Pathmind, 2019a)

Redes Neurais Convolucionais (CNNs). As Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Networks) séo redes neurais primariamente utilizadas para
classificagdo/agrupamento de imagens e reconhecimento de objetos. Sao capazes
de reconhecer rostos, individuos, sinais de transito, animais e diversos outros
aspectos de midia visual (Pathmind, 2019c). A eficacia de redes neurais
convolucionais em reconhecimento de imagem €& um dos principais fatores para o

reconhecimento recente da eficacia do deep learning. Hoje, CNNs sdo o centro de
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grandes avangos na area de visdo computacional, com uso em carros autbnomos,
robédtica, drones, seguranga, diagnosticos médicos e tratamento para deficientes
visuais (Pathmind, 2019c). O modelo de redes neurais convolucionais engloba
diversas arquiteturas, que variam em fung¢ao da ativagao dos nés, tipos de camadas
etc.

Como o nome “redes neurais convolucionais” indica, esta classe de redes faz
uso da operacdo matematica convolugdo. Redes neurais convolucionais sao
simplesmente redes neurais que usam a convolugao no lugar de multiplicacéo de
matrizes em ao menos uma de suas camadas (Goodfellow et al., 2016).

Em uma CNN, geralmente sdo utilizadas diversas sequéncias de filtros
diferentes para mapear as ocorréncias de diferentes caracteristicas da imagem
(Pathmind, 2019c). Este tipo de rede neural enxerga imagens como volumes, ou
seja, objetos tridimensionais. Isto ocorre devido a imagens digitais serem
geralmente representadas utilizando uma codificacdo Red-Blue-Green (RGB), com
seus canais de cores sendo armazenados separadamente, e misturados para
produzir o espectro de cores perceptivel pelo olho humano. Cada canal de cor é
representado por uma matriz de valores, que representam a intensidade do canal
em questao em um determinado pixel (Pathmind, 2019c). A Figura 4 demonstra uma

aproximacéao da representacdo de um canal de cor em uma imagem.

How a Human sees an image How a computer sees an image
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Ea [ 5 5 16 32 38 57 62 B85 93 120 128 251 255 154 19 26 8@ 76]
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[32 6 24 37 45 63 85 114 154 196 226 245 251 252 250 112 66 71]

_

Figura 4 - Comparacido de uma imagem com sua forma matricial (Karkare, 2019)

O filtro utilizado para convolugdo € uma pequena matriz de valores, que
percorre a imagem um pixel por vez. O filtro (verde) desliza sobre a imagem de
entrada (azul) um pixel de cada vez a partir do canto superior esquerdo. O filtro
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multiplica seus proprios valores com os valores sobrepostos da imagem enquanto

desliza sobre ela e adiciona todos eles até a saida de um unico valor para cada

sobreposigao (Karkare, 2019). Como mostrado na Figura 5 a entrada e o filtro e a

execugao da operacgdo de convolugéo na Figura 6.
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Figura 6 - Exemplo da execugdo da operacgao de convolugdo (adaptado a partir do (Karkare,

2019))

A aplicagédo de convolugao permite realgar certas caracteristicas da imagem,

como a presenga de linhas horizontais e verticais (Karkare, 2019) como mostrado

na Figura 7.
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Imagem

Filtro

Imagem Resultado

Figura 7 - linhas horizontais e verticais realgadas pela operag¢ao de convolugao (adaptado a
partir do (Karkare, 2019))

E comum adicionar em CNNs uma camada de pooling, também conhecido
como downsampling ou subsampling. Esta camada tem como objetivo reduzir as
dimensdes dos dados, de modo a reduzir o numero de parametros e computagao na
rede (Karkare, 2019). O tipo de pooling mais utilizado é o max pooling, onde se
divide o dado em janelas, mantendo apenas o valor maximo destas, reduzindo o
tamanho do dado, mas mantendo as informagdes significantes (Karkare, 2019)
(Figura 8).

Single depth slice

x“ 1|12 4
| with 2x2 filt et I
516|786 anasriez - [e]e8
32010 3|4

1 | 2 [Nla

y

Figura 8 - Exemplo de um max polling (Karkare, 2019)

A estrutura padrdao de uma CNN se da pela alternacdo de camadas de
convolugdo e pooling. Com essas combinag¢des de convolugdo com pooling, é
possivel extrair diferentes caracteristicas da imagem, com um menor custo

computacional (Karkare, 2019).
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Funcgédo Modelos

Faster R-CNN Determinam se a
imagem contem um

ik objeto e onde ele se
CNNs para Visao

Computacional \ encontra

—

Figura 9 - Redes neurais para visdao computacional (von Wangenheim, 2018)

O modelo de redes neurais convolucionais englobam diversas arquiteturas,
que variam em fungao da ativagao dos nés, tipos de camadas etc. A Figura 9 mostra
um esquema com comparagao de diversos modelos utilizados para visao
computacional. Como o nome “redes neurais convolucionais” indica, esta classe de

redes faz uso da operagdo matematica convolugdo. Redes neurais convolucionais
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sdo simplesmente redes neurais que usam a convolugédo no lugar de multiplicagao

de matrizes em ao menos uma de suas camadas (Goodfellow et al., 2016).

Métodos de Aprendizado. A forma mais comum do DL é o aprendizado

supervisionado (Lecun et al., 2015). O qual os seres humanos devem transferir seu
conhecimento para o conjunto de dados para que uma rede neural aprenda a
correlagao entre rétulos e dados (Pathmind, 2019a). No treinamento supervisionado,
um sistema de machine learning recebe dados previamente categorizados de
maneira correta, e é dividido em duas categorias: Classificacdo e Regressao (Pant,
2019). Em problemas de classificacdo, a variavel alvo é categdrica, ou seja, os
dados sdo classificados na classe A, classe B, ou alguma outra classe. Em
problemas de regressao, a variavel alvo €& continua (numérica) (Pant, 2019)

conforme mostrado na Figura 10.

Aprendizado Supervisionado
(Algoritmo de Classificagéo)

- N \\

Aprendizado N v
Supervisionado / Modelo Preditivo

b J b 4

3
™\,
i Modelo B
Preditivo Pato
: )

Figura 10 - Exemplo de Aprendizado Supervisionado

Ja no treinamento ndo-supervisionado, o sistema recebe apenas os dados,
sem categorizagao prévia, e cabe a ele determinar padrdes entre estes. Este tipo de
treinamento geralmente é utilizado para problemas de agrupamento, onde o objetivo

é dividir os dados em grupos, nao conhecidos previamente (Pant, 2019).
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Durante a criacdo de uma rede neural, os pesos de suas ligacdes geralmente
recebem valores aleatérios, sendo atualizados ao longo do processo de treinamento
por algum algoritmo, de modo a encontrar os valores ideais (Bushaev, 2017). Para
se determinar quais valores sao melhores que outros, € necessario determinar quao
préximo o resultado obtido esta do valor esperado, que é geralmente feito por meio
de uma funcédo de perda, utilizada devido a sua maior facilidade de minimizagao
quando comparada a maximizagao da acuracia (Bushaev, 2017).

O problema de treinamento é entdo equivalente ao problema de minimizagao
da funcao perda, o que pode ser feito utilizando diversos algoritmos, com gradiente

descendente estocastico sendo o mais utilizado (Bushaev, 2017).

Deteccao de Objetos. A deteccdo de objetos € um grande desafio na viséo

computacional e tem recebido uma grande atengédo nos ultimos anos, devido a sua
ampla gama de recursos e aplicagdes do mundo real. Especialmente abordagens de
aprendizado de maquina, alcancaram avangos notaveis usando técnicas de
reconhecimento de padréo, bem como deep learning (Jiao et al., 2019). As CNNs
sdo amplamente usadas para detecc¢ao de objetos (Zhao et al., 2019). Atualmente,
as abordagens de detecgdo de objetos baseadas em CNN podem ser divididas
principalmente em dois tipos: detectores estruturados de dois estagios, como CNN
com base na regidao (R-CNN) e um estagio, detectores puramente neurais, como
RetinaNet e YOLO e suas variantes (Wu et al., 2020). A detecgdo de objetos trata
da detecgao de instancias de objetos seméanticos de uma determinada classe (como
humanos, méveis, animais ou carros) em imagens e videos digitais. Diferentes tipos
de aprendizagem podem ser aplicados, incluindo abordagens supervisionadas e nao
supervisionadas (Russel et al., 1995).

A deteccdo de objetos inclui a proposta de regido, representagao de recurso
e classificacdo de regido (Hechun e Xiaohong, 2019). As primeiras localizagdes
possiveis do objeto na imagem sao sugeridas, indicando também alguma possivel
area candidata do objeto contido. Em seguida, os recursos sao extraidos
selecionando os recursos apropriados como vetor de caracteristicas e classificando

o vetor de recursos e, assim, determinando seu tipo (Hechun e Xiaohong, 2019).
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Depois de executar as operagdes de pds-processamento, como a inibicdo maxima,
o retorno da posicdo da borda, o quadro final do objeto é retornado (Hechun e

Xiaohong, 2019) conforme demonstrado na Figura 11.

Figura 11 - Exemplo de deteccao de objetos

A arquitetura YOLO transforma o problema de detecgdo em um problema de
regressdo, gerando probabilidades de coordenadas e caixas delimitadoras para
cada classe (Costa et al., 2020). Essa caracteristica aumentou consideravelmente a
sua velocidade de detecgcdo em comparagao com outras redes. A rede divide cada
imagem do conjunto de treinamento em grades S x S. Se o centro do objeto de
destino estiver em uma grade, a grade sera responsavel por detectar o alvo. Cada
grade fornece as caixas delimitadoras e seu respectivo indice de confianga e
probabilidades condicionais da classe (Costa et al., 2020). Portanto, a saida da rede
€ um conjunto de caixas delimitadoras com sua respectiva confianga. De modo
geral, predi¢des com confianga abaixo de 50% s&o descartadas (Costa et al., 2020)

conforme mostrado na Figura 12.
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S x 5 grid on input

Class probability map

Figura 12 - Exemplos do comportamento YOLO

Esses modelos de redes neurais demonstrados na Figura 12 servem tanto

para identificar objetos como a regido onde os objetos se encontram. Tipicamente a

saida dessas redes € um caixa delimitadora (bounding box) que registra a regido de

maior confianga da presenga do objeto detectado (von Wangenheim, 2018). Entre

os diferentes conjuntos de dados usados pela detecgdo de objetos, é utilizado

diversas métricas para medir o desempenho do modelo de rede neural, entre as

mais comuns estdo: mAP, IOU, recall, precision, F1 Score etc. (Padilha et al., 2020).

Tabela 1 - Principais métricas de desempenho para detec¢ao de objetos

Principais métricas para detecgao de
objetos

Definicao

Precision Precision ¢ a métrica que informa a capacidade de um modelo identificar
apenas objetos relevantes. E a porcentagem de acerto em relagdo as
previsdes positivas.

Recall Recall é a métrica que informa a capacidade de um modelo de encontrar

todos os casos relevantes (caixas delimitadoras de verdade total). E a
porcentagem de previsdes corretas positivas entre todas as verdades
basicas dadas.

loU (Intersection Over Union)

Ela é uma medida baseada no indice Jaccard que avalia a sobreposigdo
entre duas caixas delimitadoras, e é usada para determinar se a caixa
delimitadora foi prevista corretamente.

F1 Score

F1 Score é a média harmonica entre precision e recall. O intervalo do F1
Score fica entre 0 e 1. Ele informa o qudo preciso é o seu modelo, bem
como o quédo robusto ele é. Com a precision alta mas com baixo recall,
fornece uma alta taxa de precisdo na detec¢do, mas perde um numero
significativo de instancias dificeis de detectar. Quanto maior o F1 Score,
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melhor é o desempenho do modelo.

AP AP é uma métrica popular na medicdo da precisdo de detectores de
objetos.
mAP O mAP é uma métrica usada para medir a precisdo de detectores de

objetos em todas as classes em um dataset especifico. O mAP é
simplesmente o AP médio de todas as classes
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Processo de Machine Learning. O modelo de ML é um algoritmo, que se

torna inteligente apds ser treinado com um conjunto de dados. Construir um

aplicativo de ML de maneira interativa e centrada no ser humano é um processo

iterativo que exige que os alunos executem uma sequéncia de etapas, conforme

apresentado na Tabela 2 (Amazon, 2019; Amershi et al. 2019; Mathewson 2019;
Watanabe et al. 2019; Fiebrink e Gillies, 2018).

Tabela 2 - Etapas do aprendizado de maquina (GRESSE VON WANGENHEIM e VON

WANGENHEIM, 2021)

Analise de requisitos do modelo

Durante esta fase, o objetivo principal do modelo DL e seus recursos de destino sédo

ML especificados. Isso também inclui a caracterizagdo das entradas e saidas esperadas,
especificando o problema e o desempenho esperado.

Preparagdo [Coleta e limpeza |Durante a coleta de dados, conjuntos de dados potencialmente disponiveis séo

de dados de dados identificados e/ou os dados sé&o coletados.

Os dados sao limpos, o que envolve a remocao de registros imprecisos ou com ruido do
conjunto de dados.

Os dados também sédo padronizados quanto ao formato e tamanho do arquivo (formato e
tamanho do arquivo, p.ex. .jpeg e 640x640 pixels)

Rotulagem de
dados

A anotagao envolve a atribuicdo de rétulos e a localizagado dos bounding boxes na imagem
a cada registro para o aprendizado supervisionado.

Pré-processame
nto de dados

Para aumentar o conjunto de dados, normalmente sdo realizados aumentos, como cortar,
girar etc.

O conjunto de dados é normalmente dividido em um conjunto de treinamento para treinar o
modelo, um conjunto de validagao para selecionar o melhor candidato de todos os modelos
e um conjunto de teste para realizar uma avaliagdo de desempenho imparcial do modelo.

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

Treinamento e
avaliagao de
modelo

Transferéncia de
treinamento

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

O treinamento de transferéncia é sobre como aproveitar as representagdes de recursos de
um modelo pré-treinado, que geralmente s&o treinados em conjuntos de dados massivos
que sdo uma referéncia padrdo (como COCO (https://cocodataset.org/)) reutilizando os
pesos obtidos em outras tarefas. Incluir os modelos pré-treinados em um novo modelo leva
a um menor tempo de treinamento e menor erro de generalizagdo. E particularmente (til
gquando vocé tem um pequeno conjunto de dados de treinamento. Nesse caso, vocé pode,
por exemplo, usar os pesos dos modelos pré-treinados para inicializar os pesos do novo
modelo.

Definir rotinas de treinamento envolve definir o nimero de épocas, tamanho do lote e
tamanho de imagem bem como as métricas de desempenho.

Avaliagao de
desempenho

O modelo treinado é avaliado com base nas informagdes sobre a taxa de perda / erro
durante o treinamento, bem como métricas de desempenho especificas dependendo da
tarefa especifica de DL a ser alcangada, como loU (Intersection Over Union), (Average
Precision - AP), Precision e Recall, F1 score etc. (Zou et al. 2019)(Liu et al. 2020)(Robinson,
2018).

Predigao

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

Exportagao de modelo

O modelo é exportado para permitir sua integragdo em um sistema de software. A
exportagdo de modelo pode ser no formato especifico do modo ou usando formatos abertos
como ONNX (onnx.ai), tflite (tensorflow.org/lite), torchscript (pytorch.org), pt (pytorch.org) ou
pb (tensorflow.org) criado para representar diversos tipos de modelos de aprendizado de
maquina.
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Frameworks e bibliotecas de DL. Frameworks e bibliotecas sdo cédigos
disponibilizados com o propésito de serem utilizados por terceiros para resolver
problemas comuns, eliminando a necessidade de retrabalho. Bibliotecas sao
invocadas por programadores em seu codigo, enquanto um framework ja possui
todo fluxo de controle, restando ao programador apenas o preenchimento das
lacunas restantes. Assim no contexto do DL atualmente é utilizado diversos

frameworks e bibliotecas conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 - Frameworks e Linguagens Compativeis

Framework Linguagens Compativeis
Tensorflow C++, Python, Javascript
Torch C, LuadIT

Pytorch C++, Python

Keras Python

Caffe C++, Python

The Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) C++, C#, Python, Java
fastai Python

Darknet C++, Python

Cada framework possui suas vantagens e desvantagens, tornando-os opgdes
viaveis dependendo de sua aplicagdo. Contudo, frameworks requerem um esforgo
maior por parte do usuario para entender e fazer uso de suas fungdes quando
comparados a bibliotecas. Para solucionar isso, foram desenvolvidas bibliotecas
com base nesses frameworks, visando aumentar o nivel de abstragcdo e assim
facilitar o seu uso e tornar o poder do estado-da-arte em deep learning mais
acessivel e disponivel para qualquer pessoa (Fastai, 2019). Ultralytics/yolovs
(github.com/ultralytics/yolovS) é uma biblioteca que utiliza uma rede de nova
geracdo da série YOLO (You Only Look Once) usado principalmente para o
desenvolvimento de modelos de deteccdo de objetos. E um produto de integracéo e
inovacao continua baseado em YOLOv3 e YOLOv4 e utiliza pytorch como

framework, a rede YOLOv5 possui oficialmente 5 tipos de modelos: YOLOv5n,
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YOLOvS5s, YOLOvbm, YOLOvS/ e YOLOvSx (Zhang et al.,, 2021). Como

demonstrado na figura 13.

-

Nano Small Medium Large XLarge
YOLOvSn  YOLOv5s YOLOvSmM YOLOvSI YOLOv5x
4 MBFP16 14 MBFF’16 41 MBFP16 89 MBFP‘IG 166 MBFP16
6.3ms 6.4ms 82ms 10.1 ms,,. 12.1 ms,. .
28.4 mAP__ . 37.2mAP_ . 452 mAP__ 48.8 mAP__ . 50.7 mAP__ .

Figura 13. Modelos do YOLOVS5 (github.com/ultralytics/yolov5)

2.2. Jupyter Notebooks and Google Colab

O Jupyter Notebook (jupyter.org) € uma ferramenta para programacgao que
fornece um ambiente interativo no qual os usuarios podem criar documentos que
combinam linguagem natural formatada, codigo executavel e multimidia. Isso resulta
em uma rica experiéncia de computacao interativa que é dificil de replicar com
outras ferramentas (Johnson, 2020). Para o usuario, um bloco de codigo do Jupyter
Notebooks aparece como uma sequéncia de células, cada uma das quais pode
conter uma gama de entradas e saidas: Markdown, imagens, video, LATEX e, 0
mais importante, fragmentos de cdédigo que podem ser executadas pelo usuario
individualmente (Johnson, 2020). O Jupyter Notebook (jupyter.org) € um aplicativo
gratuito de cédigo aberto que permite a combinagdo de diversas linguagens de
programacgao, como Python, R, etc. Ele é normalmente usado como ambiente de
programacao baseada em texto para desenvolver modelos de ML usando, por
exemplo, Python. E um ambiente de computacdo interativo, acessivel através de
qualquer navegador da web, que permite aos usuarios usar, modificar ou criar
documentos da web multimidia interativos. Os documentos do Jupyter Notebook
fornecem um registro completo e executavel de computagdo que pode ser
compartilhado com outras pessoas e fornece um registro completo e executavel do

processo. Os arquivos de notebook criados sdo um formato JSON simples e
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documentado, com a extensédo (.ijpynb), que pode ser facilmente acessado e
manipulado por outras ferramentas de software.

cO » YOLOV3-tiny.ipynb 1t
= Arguive Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda

+ Codigo + Texto

! . /darknet detector train data/obj.data cfg/yolov3-tiny.cfg yolov3-tiny.weights -clear -dont_show

!./darknet detector train cfg/coco.data cfg/yolovi-tiny.cfg yolova.conv.137

plotlib.pyplot as plt
b inline

.imread(path)
height, = image.shape[:2]
resized image = cv2.resize(image, (3*width, 3*height), interpolation = cv2.INTER CUBIC)
(18, 18)

cvtColor(resized_image, cv2.COLOR_BGR2RGB))

files.download(path)

\ flinbt rertuie fost £t5) cie oo At ¥l oA iy, £¥g JAToVE-EEy WAt st ek ra/ BT, S7IUSARA, Sop ihont She

Figura 14 - Exemplo de uma interface textual de um Jupyter Notebook no Google Colab
O Jupyter Notebook é um excelente ambiente de aprendizagem para os
alunos (Barba et al., 2019), oferecendo uma ferramenta valiosa para o ensino em
direcdo a compreensdo, movimentando os alunos, por exemplo, da visualizagao
passiva do conteudo do curso para explorar, analisar, sintetizar e criar conteudo de
maneiras ativas. Para comecar, os alunos podem consumir o conteudo do notebook
lendo e executando no estagio de "use" do ciclo use-modifique-crie (Lytle et al.,
2019) e, em seguida, passar para editar ou completar no estagio de "modificagao",
além de criar suas proprias solugdes no estagio de “criacao”. Também proporcionara
beneficios que impulsionam o engajamento, o interesse e a exploragao de conceitos
(Barba et al., 2019) e aumentam o desempenho (Freeman et al., 2014). Além disso,
os Notebooks do Jupyter sao faceis de usar, dispensando instalagdo e podem ser

adotados em diversos tipos de cursos (online ou presencial).
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O notebook Jupyter possui dois componentes. Os usuarios inserem codigo
de programacgao ou texto em células retangulares em uma pagina da web de
front-end. O navegador entdo passa esse cdédigo para um back-end ‘kernel’, que
executa o cddigo e retorna os resultados. E importante ressaltar que os kernels nao
precisam residir no computador do usuario, pois os notebooks também podem ser
executados na nuvem. Por exemplo, o Colaboratory da Google
(https://colab.research.google.com). Ele permite que os usuarios colaborem e
executem cédigos inteiramente na nuvem, explorando os recursos de nuvem do
Google, como unidades de processamento grafico, e salvem facilmente seus
artefatos no Google Drive. Isso permite treinar modelos de ML mesmo sem acesso
a uma maquina potente ou acesso a Internet de alta velocidade. O Google Colab
oferece suporte a instancias de GPU e TPU, o que o torna uma ferramenta perfeita
para aprendizado profundo. Como um notebook Colab pode ser acessado
remotamente de qualquer maquina por meio de um navegador que ndo requer
configuracdo para uso, ele também é adequado para fins educacionais. O Colab
também permite que os usuarios usem e compartilhem notebooks Jupyter com
outras pessoas sem precisar baixar, instalar ou executar nada, pois os notebooks
Colab sao armazenados no Google Drive ou podem ser carregados do GitHub.
Além disso, também permite fazer upload de artefatos, como imagens diretamente
de um Google Drive. Isso o torna pratico para uso também em contexto
educacional, no qual, por exemplo, um professor pode configurar um notebook e dar
acesso facilmente aos alunos (Kluyver et al., 2016).

Além da forma comum de programacao baseada em texto, a extensao
IPyWidgets (https://ipywidgets.readthedocs.io/en/) sdo widgets HTML interativos
para Jupyter Notebooks, que permitem uma interface grafica por meio de menus de
selecao, barras deslizantes, botdes de radio/alterndncia ou caixas de texto. Esses
widgets graficos podem ser incorporados aos notebooks Jupyter e os usuarios
podem combinar a analise de script usual com a ativagao de tais widgets quando
desejado. Eles podem ser usados, por exemplo, para variar os valores dos
parametros de entrada e explorar um conjunto de dados ou resultados

computacionais. Esses elementos podem ocultar o codigo baseado em texto e
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permitir a criacdo de um bloco de notas com uma interface visual. Atualmente,
IPyWidgets sao usados principalmente para analise e visualizagcdo de dados,
permitindo transformar Jupyter Notebooks em painéis interativos para explorar e
visualizar dados (Perkel, 2018; Piazentin Ono et al., 2021).

2.3. Ensino de Machine Learning no Ensino Superior
O estudo da Inteligéncia Artificial prepara o aluno para determinar quando
uma abordagem de /A é apropriada para um determinado problema, identificar a
representacido apropriada e 0 mecanismo de raciocinio, e implementa-lo e avalia-lo
(ACM, 2013). De acordo com a ACM os conceitos que precisam ser cobertos em
Machine Learning no curso de computagdo no ensino superior sdo divididos em
duas partes, basico e avangado (ACM, 2013). A parte basica inclui:
e Definir uma ampla variedade de tarefas de ML, incluindo classificacdo e
detecgao de objetos.
e O problema do overfitting.
e Medir a precisdao do modelo gerado.
Ja a parte avangada do ensino de Machine Learning no curso de computagéao inclui
0s seguintes topicos:
e Definicdo e exemplos de uma ampla variedade de tarefas de Machine
Learning
e Aprendizagem baseada em estatisticas gerais, estimativa de parametros
e Programacéo logica indutiva
e Aprendizagem supervisionada
m arvores de decisao
m Redes neurais
m Maquinas de vetor de suporte
e Algoritmos do vizinho mais préximo
e Aprendizagem n&o supervisionada e agrupamento
m Mapas auto-organizaveis

e Aprendizagem semi supervisionada
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Modelos graficos de aprendizagem
Avaliagcado de desempenho
Teoria de aprendizagem
O problema do overfitting, a maldicao da dimensionalidade
Aprendizagem por reforgo
m Negociagéo entre exploragao e exploragcéo
m Processos de decisdo de Markov
m Valor e iteragao de politica

Aplicagao de algoritmos de Machine Learning para mineragao de dados

Ao final dos cursos de Machine Learning espera-se que os estudantes de

Ciéncias da Computacdo tenham adquirido as seguintes competéncias (ACM,

2013);

Explicar as diferengcas entre os trés estilos principais de aprendizagem
(supervisionado, reforgado e ndo supervisionado)

Consiga implementar algoritmos simples para aprendizagem supervisionada,
aprendizagem por reforgo e aprendizagem n&o supervisionada

Determinar qual dos trés estilos de aprendizagem €& apropriado para um
dominio de um problema particular

Avaliar o desempenho de um sistema de aprendizagem simples em um
conjunto de dados

Comparar cada uma das seguintes técnicas, fornecendo exemplos de
quando cada estratégia € superior: arvores de decisio, redes neurais e redes
de crengas.

Avaliar o desempenho de um sistema de aprendizagem simples.

Explicar o problema de overfitting, juntamente com técnicas para detectar e

gerenciar o problema.

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

desenvolvimento difere de um software tradicional, pois envolve adquirir um

conjunto rotulado de exemplos, selecionar um algoritmo de aprendizado apropriado
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e seus parametros, treinar um modelo, avaliar as previsbes deste modelo em
relagdo ao conjunto de testes e, finalmente, sua implantagdo em uso (Ramos et al.,
2020). Normalmente, os modelos de ML s&o desenvolvidos usando linguagens de
programagao baseadas em texto que requerem codificagdo (Tamilselvam et al.
2019). Para democratizar o aprendizado de ML, ¢é desejavel reduzir
significativamente o esfor¢o cognitivo, permitindo ao estudante se concentrar na
l6gica para resolver o problema. Observa-se uma curva acentuada de aprendizado
envolvida no entendimento dos fundamentos de ML e das nuances sintaticas de
varias bibliotecas utilizadas (Tamilselvam et al. 2019). Essas dificuldades sao ainda
mais salientes em algoritmos e bibliotecas para Deep Learning (DL). Assim,
necessita-se de ferramentas intuitivas para criar, de forma mais facil, modelos de ML

em geral e DL (Tamilselvam et al. 2019).
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2.4. Ambientes visuais para desenvolvimento de modelos ML

Recentemente a programacgéo visual estd cada vez mais presente na
programacao com diversas ferramentas como Blockly(https://blockly.games/),
Scratch(https://scratch.mit.edu/), Snap!(https://snapml.readthedocs.io/), App
Inventor(https://appinventor.mit.edu/), os quais aparecem também em estudos para
uma possivel implementagdo nos primeiros passos do aluno no ensino superior
(Weintrop et al., 2019). Tem o intuito acelerar a absor¢do do conhecimento pelo
aluno, ndo tendo o objetivo de fazer por fazer, mas ensinar o aluno os
conhecimentos basicos sem os problemas de sintaxes existentes (Weintrop et al.,
2019).

O desenvolvimento de aplicativos de ML nao é trivial e 0 seu processo de
desenvolvimento difere de um software tradicional, pois envolve adquirir um
conjunto rotulado de exemplos, selecionar um algoritmo de aprendizado apropriado
e seus parametros, treinar um modelo, avaliar as previsdes deste modelo em
relagdo ao conjunto de testes e, finalmente, sua implantagcdo em produgdo (Ramos
et al., 2020).

Para o desenvolvimento de aplicagcbes de IA com ferramentas visuais é
possivel identificar diferentes tipos de ferramentas de suporte para o
desenvolvimento de modelos de ML (Gresse von Wangenheim et al., 2021)
Ambientes de programacgao baseados em blocos, como por exemplo o eCraft2Learn
(Kahn e Winters, 2018), em que num ambiente sem nada os blocos devem ser
encaixados como um quebra-cabega para montar a solugdo desejada como

demonstrado na Figura 15.
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Figura 15 - Programacao em blocos (ecraft2learn.com)

Outra alternativa s&o ambientes de programacgédo baseados em fluxo de
dados, que s&o linguagens visuais em que blocos (também chamados de nds) séo
conectados por arcos (ou fios). Portanto, um programa em uma linguagem de
programacao baseada em fluxo € um grafico direcionado por meio do qual os dados
fluem entre os blocos e cada bloco fornece uma fungdo que pode transformar os
dados recebidos (Johnston et al., 2004) (Hils, 1992).

9 evaulation of classifiers® — O *
File Edit View Widget Options Help
s [ :
|L' e
‘R File
o - Scatter Plot
rx) A v
7|F i'h v em
njme AL
. Test & Score
- Classification Tree Confusion Matrix
.8
E] SVM
e
AdaBoost

Figura 16 - Programacao baseado em fluxo de dados (https://orangedatamining.com/)
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Estes ambientes baseados em fluxo por sua vez podem ser divididos em dois
tipos: Ambientes de programagao baseados em fluxos de trabalho, que
normalmente possuem o fluxo de trabalho em si bem definido, e apresentam dentro
dos blocos as etapas necessarias e também os ambientes de programacgao
baseados em fluxos de dados, em que é possivel montar da forma que se desejar
todo o processo idealizado, ndo ficando necessariamente preso as etapas definidas

pelo criador da ferramenta como demonstrado na Figura 17.
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Figura 17- Programacao em Fluxos (https://teachablemachine.withgoogle.com/)
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3. ESTADO DA ARTE

Para levantar o estado da arte, foi conduzido um mapeamento sistematico

seguindo os procedimentos propostos por Petersen et al. (2008).

3.1. Definicao do protocolo de revisao

O objetivo da realizacédo deste mapeamento sistematico é responder a
seguinte pergunta da pesquisa: Quais ferramentas visuais existem para ensinar
conceitos de Machine Learning no contexto do ensino superior? Essa pergunta de

pesquisa é refinada nas seguintes questdes de analise:

AQ1: Quais ferramentas visuais existem para ensinar ML no ensino superior ?
AQ2: Quais s&o as suas caracteristicas em relagao a plataforma de ML?

AQ3: Quais sdo as caracteristicas delas em relagéo a plataforma de deployment?
AQ4: Como as ferramentas de ML foram desenvolvidas e avaliadas?

Critérios de inclusdo/exclusao: Foram consideradas ferramentas para o
desenvolvimento e deployment de modelos ML que foram aplicados pelo menos
uma vez no ensino superior, publicadas entre 2010 e 2020. Ferramentas que nao
abordam conceitos de ML e/ou ndo adotam um paradigma visual ndo foram
consideradas. Foram excluidas também ferramentas focadas ao ambiente
profissional. Foram consideradas apenas ferramentas para as quais foram

encontradas as informacgdes suficientes.

Fontes dos dados: Foram pesquisados os principais bancos de dados e bibliotecas
digitais da area de computacao, incluindo ACM Digital Library, IEEE Xplore Digital
Library, Scopus e Google Scholar com acesso via Portal da Capes. Foi realizada
também uma busca no Google, a fim reduzir o risco de omissao de ferramentas nao

publicadas em bibliotecas cientificas.

Definicdo da Search String: Se baseando na pergunta de pesquisa, para
calibracdo da string de busca foram realizadas diversas buscas informais, com

termos de buscas relevantes e seus sindnimos. Usou-se também sinbnimos
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apresentados na Tabela 4 para minimizar o risco de omissao de trabalhos

relevantes.
Tabela 4 - Termo de Busca e seus Sin6nimos
Termo de Busca Sindénimo(s)
Visual Programming block-based programming, block-based
Machine Learning deep learning, neural network, neural networks, Al, Artificial Intelligence
higher education university, undergraduate, college , introductory, novice learners

Apos a realizagdo das buscas informais, definiu-se uma string de busca
especifica, para aplicar nas bases de dados mencionadas de modo a encontrar
todos os artigos relevantes previamente conhecidos, e um numero satisfatério de

artigos possivelmente relevantes adicionais:

(“visual programming” OR “block-based programming” OR “block-based” or “approachable interface”) AND (“machine
learning” OR “deep learning” OR “neural network” OR “ai” OR “artificial intelligence”) AND (“higher education” OR
“undergraduate” OR “college” OR “introductory” OR “novice learners”)

Dessas palavras-chave, a search string foi adaptada para cada fonte de dados

apresentada na Tabela 5.
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Tabela 5 - Search string para cada base de dados

Base de Dados String de Busca

ACM Digital Library [[All: "visual programming"] OR [All: "block-based programming"] OR [All: "block-based"] OR [All:
"drag-and-drop"] OR [All: "toolkit"] OR [All: "gui tool"]] AND [[Abstract: "machine learning"] OR
[Abstract: "deep learning"] OR [Abstract: "neural network"] OR [Abstract: "ai"] OR [Abstract:
"artificial intelligence"]] AND [[All: "higher education"] OR [All: "undergraduate"] OR [All: "college"]
OR [AIl: "introductory"] OR [All: "students"]] AND [Publication Date: (01/01/2010 TO 12/31/2020)]

IEEE Xplore Digital (("All Metadata": "visual programming" OR "All Metadata": "block-based programming" OR "All

Library Metadata": "block-based" OR "All Metadata": "drag-and-drop" OR "All Metadata": "approachable
interface" OR "All Metadata": "gui tool" OR "All Metadata": "toolkit") AND ("Abstract": "machine
learning" OR "Abstract": "deep learning"” OR "Abstract": "neural network" OR "Abstract": "ai" OR
"Abstract": "artificial intelligence") AND ("All Metadata": "higher education" OR "All Metadata":
"undergraduate" OR "All Metadata": "college" OR "All Metadata": "introductory" OR "All Metadata":
"user studies" OR "All Metadata": "students") )

Scopus ( TITLE-ABS-KEY ( "visual programming" OR "block-based programming" OR "block-based"

OR "approachable interface" ) AND TITLE-ABS-KEY ( "machine learning”" OR "deep learning"
OR "neural network" OR "air" OR "artificial intelligence"” ) AND ALL ( "higher education" OR
"undergraduate" OR "college" OR "introductory" OR "novice learners" ) )

Google Scholar "machine learning" "visual programming" "undergraduate”

Google "machine learning" "visual programming" "undergraduate”

3.2. Execucao da busca e extragcao dos dados

A pesquisa foi realizada em Novembro de 2020. A busca inicial recuperou um
total de 885 artigos nas bases cientificas e 178.000 artigos no Google (Tabela 5).
Devido ao grande numero de resultados de algumas pesquisas, foi restringido a
analise as 300 mais relevantes. Publicacdes irrelevantes e duplicadas retornadas
por multiplas pesquisas foram removidas. Na primeira fase de analise, titulos e
resumos foram analisados. Na segunda etapa de selecdo, ao analisar o texto
completo, aplicam-se os critérios de inclusdao e exclusdao para identificar os
relevantes. Como resultado deste estagio foram identificados 19 artigos
potencialmente relevantes. Na terceira etapa foi verificado se os artigos seguiam foi
analisado o texto completo aplicando os critérios de inclusido e exclusao para
identificar os documentos relevantes. Foram excluidos desta pesquisa quaisquer
ferramentas voltadas a outros niveis educacionais (ensino infantil, fundamental e

superior) ou que nao especificasse 0 ensino superior.
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Tabela 6 - Numero de artigos identificados por repositério e por fase de seleg¢ao

Fonte Numero de Numero de resultados | Nimero de documentos Numero de
resultados da analisados potencialmente documentos
busca relevantes relevantes

ACM Digital Library 331 300 9 1
IEEE Xplore Digital Library 34 34 6 1
Scopus 95 95 4 0

Google Scholar 425 300 3 0
Google 178.000 300 2 1

Total (sem duplicados) 178885 960 19 3

Outros ambientes que possuem o potencial para ser apropriados para o
ensino superior como, p.ex., Orange (https://orangedatamining.com/), Microsoft
Lobe (https://www.lobe.ai/) e Amazon Rekognition
(https://aws.amazon.com/pt/rekognition), ndo foram encontradas evidéncias de que
essas ferramentas foram projetadas e/ou aplicadas neste nivel educacional.
Consequentemente ndo foram incluidos nesta revisdo. Outros casos foram retirados
por nao utilizarem uma ferramenta visual a qual, possibilita acompanhar o
treinamento do modelo testando as possibilidades como alterar batch size, learning
rate e numero de épocas entre outros, e com isso verificar o que acontece ao treinar
o modelo com outros valores para os parametros e poder acompanhar, testar e

validar se o modelo criado esta genérico e com uma precisao de acertos aceitavel.

Como resultado final foram identificados 3 ambientes visuais voltados ao
desenvolvimento de ML projetado ou aplicado no ambito do ensino superior

conforme apresentado na Tabela 7.

Tabela 7 - Artigos relevantes

Resultado da busca

Titulo do artigo Referéncia

Milo: A visual programming environment
for Data Science Education

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

Google Teachable Machine M. Carney, B. Webster, I. Alvarado, K. Phillips, N. Howell, J. Griffith, J.

Jongejan, A. Pitaru, and A. Chen. 2020. Teachable Machine: Approachable
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https://ieeexplore.ieee.org/document/8506504/
https://ieeexplore.ieee.org/document/8506504/

Web-Based Tool for Exploring Machine Learning Classification. In Proc. of
Extended Abstracts of the 2020 CHI Conference on Human Factors in
Computing Systems. ACM, New York, NY, USA, 1-8.

Deep Learning Programming by All K. M. Kahn and N. Winters. 2018. Al Programming by Children. In

Proceedings of the Conference on Constructionism, Vilnius, Lithuania.

3.3. Analise dos trabalhos relacionados
Nesta secao analisamos as ferramentas relevantes para cada pergunta da
analise, com objetivo de identificar e metrificar os pontos positivos e negativos de

cada uma no ambito do ensino superior.

3.3.1.Quais ferramentas visuais existem para ensinar ML no ensino

superior?

Foram identificadas 3 ferramentas visuais de programagao desenvolvidas ou
sendo usadas para ensinar o processo de criagdo de modelos personalizados de
ML no ensino superior (Tabela 8). Comparando-os com as propostas de ferramentas
visuais para os estagios como: Educacao basica, fundamental e médio, se observa
uma menor oferta na qual tipicamente adotam-se ferramentas textuais para o ensino
(Weintrop, 2019). Porém, ha relatos do uso de ferramentas visuais para o primeiro

contato com programacao (Weintrop, 2019).

Tabela 8 - Ferramentas visuais para ensinar ML no ensino superior

Nome Descrigao breve Tarefa(s) de ML Escopo
suportada(s)
Plataforma de ML Plataforma para
implantagao
Milo Um ambiente de programacéo visual | Clustering X -
baseado na web com blocos para
Educagao em Ciéncia de Dados.
Google Um ambiente de programacgéo visual | Classificacdo de X -
Teachable baseado na web para Educagéo imagens, sons e
Machine poses
eCraft2learn Blocos adicionais para a linguagem de | Reconhecimento de X Snap!
programacgao visual Snap! que fornece | imagem e fala,
interface facil de usar para os servicos | sintese de fala,
de nuvem de /A e funcionalidade de | deteccdo de objetos
aprendizado profundo. e segmentagao
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As ferramentas analisadas oferecem suporte parcial e/ou total para o
desenvolvimento de modelos de ML bem como sua implantagdo como parte de
artefatos de software, como por exemplo em jogos ou aplicativos méveis. A maioria
das ferramentas oferece a implantagéo integrada a ambientes de programacgao
baseados em blocos comumente utilizados no ensino superior como o Snap!. Os
ambientes visuais para programagao em sua maioria sao tipicamente voltados para
a educacgao basica, destaca-se o SNAP!, Scratch, Blockly e App Inventor por serem
também utilizados nas fases iniciais para os cursos de computagdo (Weintrop,
2019).

3.3.2.Quais sao as suas caracteristicas em relacao a plataforma de
ML?

Foram identificados trés tipos de ferramentas de suporte para o
desenvolvimento de modelos de ML. Duas ferramentas (eCraft2Learn, Milo)
fornecem suporte baseado em blocos ao estender o respectivo ambiente de
programacao, fornecendo blocos de ML especificos para preparagao, treinamento e
avaliacao de dados. O Google Teachable Machine adota uma abordagem baseada
em workflow para apoiar o desenvolvimento do ML, guiando o usuario passo a
passo por meio de um navegador web.

Todas as ferramentas sao limitadas quanto a tarefa de ML que suportam,
focando principalmente no reconhecimento de imagens, sendo as tarefas em que os
aplicativos de ML atuais estdo tendo muito sucesso. Apenas o eCraft2learn
recentemente adicionou blocos de suporte a detecgdo e segmentagado de objetos.
Outras tarefas cobertas incluem sintese de voz (eCraft2Learn), clustering (Milo) e
reconhecimento de posi¢cao do corpo e de som (Google Teachable Machine).

As ferramentas suportam amplamente todas as etapas basicas do processo
de desenvolvimento de ML: primeiro, elas incentivam a coleta de pequenas
quantidades de dados e sua rotulagem, organizando-os em categorias criadas pelo
usuario. Em seguida, esses dados sdo usados para treinar um modelo de ML
usando o aprendizado por transferéncia, o que permite construir modelos precisos

de forma que economize tempo, usando back-ends de ML como por exemplo o
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TensorFlow. Uma vez que o modelo é treinado, seu desempenho pode ser avaliado.
Isso é feito principalmente permitindo que o usuario teste o modelo com novos
dados para os quais 0 modelo fornece como saida o rétulo previsto. Milo e Google
Teachable Machine oferecem suporte a exportacdo do modelo criado para sua
implantacdo em Python (Milo e Google Teachable Machine) e javascript (Google
Teachable Machine). Nenhuma das ferramentas oferece suporte a analise de
requisitos. A engenharia de recursos também nao é oferecida.

As ferramentas suportam uma variedade de tipos de dados, com imagens
como o tipo mais frequente. Todas as ferramentas esperam que os usuarios coletem
seus proéprios dados, fazendo com que os alunos se envolvam de forma criativa com
os dados incorporando conjuntos com os quais os alunos podem se relacionar e
compreender facilmente. A coleta de dados é habilitada via webcam, microfone,

arquivos diretamente do computador, etc.

Tabela 9 - Caracteristicas relativas aos dados disponibilizados pelo usuario

Nome Tipos de dados Opcoes de entrada Disponibilidade de datasets prontos
para o uso
eCraft2learn Imagem, postura e som Upload de arquivos, webcam e --
microfone
Milo Numeros e texto Upload de arquivo Poucos conjuntos de dados populares

usados em cursos introdutérios de ML,
como o conjunto de dados lIris

Google Teachable Imagem, som Webcam, microfone, upload de --
Machine arquivos (Google Drive ou local)

Como back-end de ML, a maioria das ferramentas usa estruturas ou
provedores de ML comuns, como Tensorflow, ou suas préprias implementacdes
proprietarias. O predominio do uso do Tensorflow.js pode ser explicado por sua
facilidade de execucao, sem a necessidade de instalacdo do lado do cliente ou de
infraestrutura dedicada para a ferramenta. Para acelerar o treinamento, algumas
ferramentas adotam abordagens de aprendizagem por transferéncia usando
MobileNet ou SqueezeNet como modelos de deep learning pré-treinados para

reconhecimento de imagem, etc.

Tabela 10 - Caracteristicas do modelo de ML e aprendizagem

Nome Back-end/Algoritmos de ML Tipos de Parametros de treinamento
aprendizagem
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eCraft2learn Modelos de nuvem pré-treinados, Supervisionado Iteragbes de treinamento, taxa de
suporte a navegador integrado, aprendizagem, divisdo de validacéo,
IBM Watson embaralhamento de dados
Milo Tensorflow.js Supervisionado e Taxa de aprendizagem, funcéo de perda,
nao supervisionado métricas de treinamento, iteragdes
Google Teachable Tensorflow.js Supervisionado Taxa de aprendizagem, métricas de
Machine treinamento, iteracbes

3.3.3.Quais sao as caracteristicas delas em relagao a plataforma de

implantagao?

Enquanto varias ferramentas fornecem suporte para a implantagcdo como
parte de um jogo ou aplicativo movel, integrado ou como uma extensao de um
ambiente de programacéao visual, a solugdo Milo suporta apenas a exportagdo do
modelo de ML criado.

Dependendo das tarefas especificas que a ferramenta suporta, blocos de
programacao de ML sao fornecidos para incorporar o ML criado ao projeto.
Dependendo da variedade de tarefas suportadas pela ferramenta, isso pode variar
de poucos blocos (como 3 blocos de reconhecimento de imagem) a conjuntos
maiores para diversos fins. Em geral, esses novos blocos sao projetados em
conformidade com o design visual da respectiva linguagem de programacéao

baseada em blocos.

Tabela 11 - Caracteristicas da Plataforma de Implantagao

Nome Apenas Suporte ao Implantagdao em ambientes visuais
exportar Plataforma Blocos adicionados para ML
eCraft2learn -- Snap! Blocos diversos para varias tarefas de ML
Milo Python code -- --
Google Teachable Javascript, -- --
Machine Python e Kotlin

Dessa forma, as ferramentas permitem que os alunos aprendam os conceitos
de ML ao mesmo tempo que os capacita a criar artefatos significativos com impacto
direto em suas vidas e comunidades. Isso pode motiva-los a criar aplicativos

inovadores e que atendam aos seus interesses.
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3.3.4. Como as ferramentas de ML foram desenvolvidas e

avaliadas?

A maioria das publicagdes encontradas carece de uma descricdo da
metodologia de pesquisa adotada para desenvolver as ferramentas de ML. O
cédigo-fonte de algumas ferramentas esta disponivel sob licenga de cddigo aberto

permitindo sua evolugao e adaptagao.

Tabela 12 - Informagodes sobre o desenvolvimento da ferramenta

Nome Metodologia cientifica Disponibilidade do cédigo Licenca do

codigo
eCraft2learn -- https://github.com/ecraft2learn/ai/blob/master/ecraft2| BSD
earn.js

Milo Comparagéo entre ambiente https://miloide.github.io Apache 2.0
visual, tabular e textual. License

Google Teachable| -- https://github.com/googlecreativelab/teachablemachin Apache 2.0
Machine e-community License

No entanto, outros estudos visando a avaliagdo das ferramentas sao
relatados. Os fatores avaliados variam desde a eficacia das ferramentas na
aprendizagem, usabilidade, utilidade e eficiéncia dos alunos até a identificagdo de
seus pontos fortes e fracos. As avaliagdes foram conduzidas como estudos de caso.
Os tamanhos das amostras sdo em sua maioria pequenos. Os resultados desses
estudos indicam que as ferramentas ajudam a alavancar o conhecimento de
dominio dos alunos para coletar dados, construir modelos, testar e avaliar modelos,
permitindo-lhes realizar iteracdes rapidas para testar hipoteses sobre o desempenho

do modelo e reformular seus modelos.

3.4. Discussao

Analisando os resultados que abordavam o ensino superior foram
identificadas somente 3 ferramentas utilizadas para ensinar ML neste contexto
académico. Provavelmente por que no ensino superior ja é mais frequente a
utilizacdo de linguagens de programacédo textual, j4 que comparado com outros
contextos ha uma quantidade superior de exemplos de ambientes visuais e
aplicagbes para a educacdo basica (Gresse von Wangenheim et al., 2021).

Assume-se que no ensino superior estes ambientes visuais sao utilizados mais em
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momentos iniciais para ensinar a parte conceitual e no decorrer da progressao da
aprendizagem dos estudantes sao substituidos por ambientes textuais (Carney et
al., 2020).

As ferramentas possibilitam a criagdo de diferentes modelos personalizados
de ML focando principalmente em algoritmos de aprendizagem supervisionada,
como somente o Milo oferecendo também suporte para a aprendizagem nao
supervisionada. Oferecem suporte principalmente para classificagao e clustering de
diversos tipos de dados, incluindo imagens, som, texto etc.

Os ambientes em blocos se mostraram mais eficientes para o
desenvolvimento do processo de ML em geral, em relagdo aos ambientes em forma
de cddigo e tabular (Tamilselvam et al., 2019). Com o resultado os estudantes
apresentaram uma maior capacidade para o desenvolvimento de modelos mais
sofisticados o suficiente para solugdes mais completas (Tamilselvam et al., 2019)

Todas as ferramentas estdo disponiveis online, pelo navegador(e Craft 2
learn, Google Teachable Machine), como aplicacdo desktop ou no navegador pela
instalagdo do projeto no caso do Milo. Isto facilita o manuseio das ferramentas
visuais, entretanto a conexao continua com a internet pode ser um problema em
alguns cenarios. Em geral, as ferramentas sdo acompanhadas por um conjunto de
tutoriais com a intencdo de apoiar o estudante nos pontos importantes sobre ML.
Porém nenhuma destas ferramentas compdem os 5 estagios para a criagao de
modelos de detecgao de objetos como: andlise de requisitos, pré-processamento de
dados, transferéncia de aprendizado, avaliacdo de desempenho, predicdo, e
exportagcdo do modelo.

Observa-se que além dos ambientes encontrados também existem outras
ferramentas visuais para desenvolvimento de modelos de ML como Orange
(www.orangedatamining.com), Microsoft Lobe (www.lobe.ai) e Amazon Rekognition
(www.aws.amazon.com/pt/rekognition), etc. voltadas para usuarios profissionais que
de forma mais completa fornecem funcionalidades para diversas tarefas. Porém,
como nao foram encontrados relatos da aplicacdo destas ferramentas no ensino

superior, essas nado foram incluidas nesta revisdo. Mesmo assim, observa-se o
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potencial destas ferramentas para também suportar o ensino neste nivel

educacional.

Ameacas a validade. A fim de minimizar as ameacgas a validade dos resultados
deste estudo, foram identificadas ameacgas potenciais e foram aplicadas estratégias
de mitigagdo. As revisdes sistematicas podem ter viées comum de que resultados
positivos tém maior probabilidade de serem publicados do que resultados negativos.
No entanto, ndo consideramos isso uma ameaca critica a esta pesquisa, pois em
vez de focar no impacto dessas ferramentas, foi buscado caracterizar as préprias
ferramentas. Para mitigar a omissdao de estudos relevantes, foi construida
cuidadosamente a string de busca para ser o mais inclusiva possivel, considerando
nao apenas 0s conceitos principais, mas também os sinénimos. O risco de excluir
estudos primarios relevantes foi ainda mais atenuado pelo uso de varios bancos de
dados e a inclusdo de literatura secundaria. Ameacgas a selecdo de estudos e
extragdo de dados foram mitigadas por meio do fornecimento de uma definicao

detalhada dos critérios de inclusdo/excluséao.
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4. ODIN - camada visual para o desenvolvimento de modelos de

deteccao de objetos

Este capitulo apresenta ODIN uma camada de interface visual para o ensino

de machine learning voltada a detecgao de objetos no ensino superior.

4.1. Analise de contexto

O principal objetivo da unidade instrucional € ensinar ML no seguinte
contexto: alunos iniciantes do ensino superior principalmente no nivel de graduagao
em cursos de computacdo. Assume-se que os alunos tenham um conhecimento
basico de programagao com linguagens textuais, como Python.

Porém, tipicamente os alunos n&do possuem nenhum conhecimento de /A
nem de tarefas basicas de ML, como deteccdo de objetos. Assim, necessitam
inicialmente passar por uma etapa de aprendizagem mais conceitual de conceitos
de IA/ML para um processo de aprendizagem adequado.

Em relagdo a infraestrutura, segundo dados do diagndstico institucional da
UFSC (2020) 93,18% dos alunos tém acesso a um computador de mesa ou
notebook com acesso a internet. Porém, parte-se da premissa, que seus
dispositivos podem nao ser adequados para execucao/treinamento das redes de
DL. Sendo assim é importante que a execug¢do ndo seja no computador do usuario,
mas por exemplo por um servidor online gratuito, como Google Colab, o qual
suportaria as atividades de desenvolvimento de ML pela alta demanda de

processamento computacional e Google Drive para armazenamento de imagens.

4.2. Curso de ensino de ML para iniciantes no ensino superior
Atualmente esta sendo desenvolvido um curso de ML voltado a tarefa de
deteccdo de objetos para iniciantes no ensino médio e superior no contexto da
iniciativa Computagao na Escola/INCoD/INE/UFSC (Martins, 2022). Este curso visa
ensinar o reconhecimento, compreenséao e aplicagcao de conceitos de ML voltado a
deteccdo de objetos focando no estagio use (do ciclo use-modifique-crie (Lytle et al.,
2019)). Como trabalho pratico, os estudantes neste curso irdo aprender a construir

um modelo para detecgao de objetos de casa (cadeira, porta, armario, etc.) que sera
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implantado num aplicativo movel que ajude as pessoas cegas ou deficientes visuais

a identificar obstaculos no caminho delas no dia a dia.

f/ PP ‘= \

Vi & 5
[/ Camera

P
cadelra

A

&7 MODELO ML

Figura 18 - Visdo geral da integragcao do modelo de ML no Aplicativo Mével

Ao final, o modelo de deteccdo de objetos sera implantado num aplicativo
movel. Este aplicativo sera implementado no App Inventor

(https://appinventor.mit.edu/), um ambiente de programacdo visual baseado em

blocos que permite rapidamente criar aplicativos méveis (Android e iOS) (MIT,
2019). A facilidade de uso do App Inventor o torna uma poderosa ferramenta tanto
para o ensino de programacédo quanto para a realizagao de projetos de aplicativos
por parte de usuarios finais, profissionais de diversas areas, sem necessidade de
familiaridade com linguagens de programacao e ferramentas mais avangadas (MIT,
2019).

Capturando cenas de ambientes internos via a camera do celular, foi
executado o modelo de ML no aplicativo para detectar objetos de casa e avisando o
usuario da existéncia dos objetos na sua frente, transformando o resultado da
detecgao de objetos em forma de texto em saida auditiva. Com base nos resultados
da deteccdo de objetos, estes avisos auditivos incluem tanto o nome do objeto
(p.ex., cadeira) como uma indicagdo da posigdo dos objetos (a direita, esquerda,
etc.) que sinalize objetos identificados proximos pelo modelo de ML por meio da

camera do aplicativo.

50


https://appinventor.mit.edu/

Dentro dos objetivos de aprendizagem previstos nesse curso o aluno deve
aprender todo o processo iterativo de desenvolvimento de modelo de ML desde a
analise de requisitos até a implantacdo no App Inventor. O curso deve cobrir todo o
processo na criagdo do modelo de ML, como analise de requisitos, preparacao de
dados, treinamento e avaliagdo do modelo gerado, exportacdo (ONNX) e a
implantagdo. Esses objetivos serdo alcangados com a tarefa de deteccédo de
objetos, com o intuito de ser aplicado para desenvolver um app para cegos.

O desenvolvimento do modelo de ML sera realizado no ambiente
Jupyter/Colab por ser um ambiente ja mais convencional, pela facilidade de
gratuitamente armazenar os dados (Google Drive) e via colab usar os recursos do
Google na nuvem para treinar gratuitamente os modelos. Visando a implantagdo em
aplicativo movel sera disponibilizada arquitetura leve como YOLOvS5s, que utiliza
uma rede neural mais simples visando menor tempo de deteccdo e peso
computacional, o que torna esta versdo do YOLO ideal para aplicacdes de video em
tempo real.

Assim, considerando o nivel iniciante neste curso, visa-se num primeiro

momento usar uma interface visual para facilitar a aprendizagem conceitual de ML.

4.3. Analise de requisitos

Considerando o objetivo de facilitar o aprendizado dos conceitos de ML no
inicio da disciplina, visa-se criar uma camada visual para possibilitar a criacdo de
modelos de ML de forma pratica, levando o aluno ao nivel de aplicacdo destes
conceitos. Prevé-se a criagdo de uma camada visual sobre um Jupyter notebook
para facilitar a transicdo posterior para um ambiente textual. Levando em
consideragao que ja existem primeiras solugdes deste tipo de camada visual para
Jupyter (Franz, 2021), sera criado um ambiente visual para a tarefa de detecgao de
objetos. Visa-se utilizar ipywidgets (www.ipywidgets.readthedocs.io) e adaptando a
interface visual criada por Franz (2021) voltada a apoiar o desenvolvimento de
modelo de ML para tarefa de classificacdo de imagens.

O suporte visual para criagdo de modelos de ML para detec¢ado de objetos

sera instanciado pela criagdo exemplar de um modelo de ML para deteccdo de
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objetos de casa (cadeira, porta, sapato, mesa, etc.) em termos de localizag&o (na
frente, a direita, a esquerda) visando ser um suporte para um app para ajudar
pessoas com alguma deficiéncia visual.

A coleta de dados nao sera suportada pela ferramenta, prevé-se a realizagao
do processo de rotulagdo/anotacdo das imagens via a ferramenta do roboflow
(https://roboflow.com/) ao final o dataset € exportado no formato YOLOvS Pytorch.

O suporte sera integrado no Jupyter Notebooks por ser um dos ambientes
textuais tipicamente adotados no ensino superior para o desenvolvimento de
modelos de ML. Integrando o suporte diretamente no Jupyter Notebooks permitira
uma transicdo direta e rapida do estudante do ambiente visual para o textual no
decorrer de sua progressao, reduzindo o esforgo para a aprendizagem em relagao
ao uso das ferramentas de ML.

Observa-se a possibilidade de utilizar uma infraestrutura online e gratuita pelo
Google Colab ou outra ferramenta, para que n&o haja dependéncia de
computadores com uma capacidade computacional compativel com o ML, e para
também mitigar problemas com ambiente como sistema operacional, linguagens e
bibliotecas, sera montado sobre o Jupyter Notebooks/Google Colab para facilitar e

possibilitar a massiva utilizagao da ferramenta.

O layer visual deve permitir:

e Obtencao de imagem do Google drive.

e Obtencdo do conjunto de dados anotados pela ferramenta Roboflow
(https.//roboflow.com/)) armazenado no Google Drive.

e Visualizagdo das imagens do conjunto de dados (objetos por categoria,
estatisticas, como a distribuicdo de objetos por imagens), etc.

e Treinamento de modelos ML selecionado o modelo, e hiperparametros como
por exemplo batches, image size e epochs.

e Visualizagdo de medidas utilizadas para analisar o desempenho referente a
tarefa de deteccédo de objetos como, por exemplo, mean Average Precision,

precision, recall, entre outros.
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e Possibilidade de upload ou captura de imagens novos para testes da
predicao.
e Salvar o modelo treinado.

e Exportar o modelo usando o padrao ONNX, TorchScript, Tensorflow Lite, pt,
pb.

Requisitos nao funcionais:
e O ambiente precisa estar dentro do Jupyter Notebook.
e Treinamento precisa ser executavel no ambiente online (Google Colab) com
menos do que 2 horas (considerando um conjunto de dados com pelo menos

250 imagens)

A implantacdo do modelo em um app no App Inventor esta fora do escopo do
presente trabalho. Porém ao final do desenvolvimento, a interface sera capaz de ser
aplicada, por ser uma ferramenta genérica e por exportar em padrao suportado pela

maioria das ferramentas de ML.
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4.4. Arquitetura do sistema

A arquitetura apresentada na Figura 18 consiste em um ambiente que rode
sobre um Jupyter Notebooks, uma vez que um dos objetivos deste trabalho
popularizar e democratizar o acesso a IA/ML e os Jupyter Notebooks sao acessiveis
diretamente pelo navegador do computador, independentes do sistema operacional.
Como principal opgao para viabilizar o uso deste ambiente tem-se o Google Colab,
que é possivel utilizar a plataforma de forma gratuita, sem a necessidade de
instalagdo de programas e/ou bibliotecas adicionais, além de disponibilizar GPUs.
Sobre o Colab sera montado um ambiente de programacédo visual em que sera
possivel realizar todas as tarefas relacionadas a ML foi utilizada a biblioteca Jupyter
Widgets (ipywidgets, 2021) que é a principal referéncia em elementos visuais
utilizados em Jupyter Notebooks. Para a tarefa de detecgédo de objetos é utilizado a
biblioteca PyTorch que é utilizada principalmente para o desenvolvimento de
modelos de detec¢do de objetos YOLOVS, que tem total integragdo com o Google
Colab.

.»/ 2 ¢ : . \.\\'. il ™
- Ambiente Visual ' ( Eariats
P N
TFLITE
ipywidgets ONNX
° Exportar
— e
> - / Jupyter TORCHSCRIPT
I "T.:-‘:_ : , PB
L /
\_\h o "\\h -

Figura 19 - Visao geral da arquitetura do sistema
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Apesar de suportar elementos visuais, o Colab nao foi concebido como uma
interface grafica ou aplicagdo de uma célula. Normalmente se utilizam diversas
células, uma com cada trecho de cddigo referente a etapa do processo de ML.
Entretanto é possivel encapsular todos os processos de IA/ML de acordo com os
elementos visuais disponiveis e executar a aplicacdo de ponta a ponta em apenas
uma ceélula, escondendo em si o codigo da aplicagdo como demonstrado na Figura
19.

© Execute esta célula para preparar a interface visual

Enabling notebook extension jupyter-js-widgets/extension...
- Validating: 01

[_._1_] 1 visuallayer(])

Analise de requisitos  Preparacio de dados ‘ Transfer Learning | Avaliacdo Predicdo Exportacdo

Treinamento do modelo

Modelo: |',f(:|0\'5r17|
Baiches —e— —
ImageSize  s—— —
0 Ch s——

Treinar Modelo

Figura 20 - Interface do ODIN

4.5. Implementagao do ODIN

Nesta secdo € apresentado o desenvolvimento e implantagcao da biblioteca.
Toda a estrutura proposta foi desenvolvida utilizando Python (Python, 2021) por
rodar nativamente no colab e ter total compatibilidade com os frameworks
selecionados. De acordo com a analise de requisitos e a arquitetura definida
seguindo o human-centric interactive ML process (Gresse Von Wangenheim e Von
Wangenheim, 2021) foram especificadas as necessidades de entrada e saida de

dados guiando o suporte desenvolvido ODIN conforme apresentado na Tabela 13.
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Tabela 13 - Definigao do suporte do ODIN

Fase do Processo

Passo do Processo

Detalhes e Padrées

Andlise de Requisitos

Especificagdo da(s) tarefa(s) e
requisitos do sistema de ML

Tarefa

Tipo da tarefa

Categorias

Fonte de dados
Quantidade de dados
Padronizacéo das imagens
Rotulagédo dos dados
Desempenho

Preparacao do Dados

Conjunto de dados anotado (no
Google Drive)

Um conjunto de dados de imagens ja anotado (com
formato para YOLOV5) deve ser disponibilizado em uma
pasta no Google Drive e dentro desta pasta deve haver
3 pastas e um arquivo .yaml: uma pasta para
treinamento, uma para validagédo e outra para teste, e
um arquivo de configuragdo dentro de cada respectiva
pasta é preciso ter 2 pastas, uma para as imagens e a
outra para os labels.

Definigéo do conjunto de dados

Caminho do diretério no Google Drive

Visualizar informagdes do
conjunto de dados

Percorre o conjunto de dados total informado e mostra
um histograma com a distribuicdo dos objetos por
classe

Visualizar conjunto de dados

Percorre o conjunto de dados de treinamento informado
e mostra até 6 exemplos com suas respectivas labels

Transfer Learning

Selegdo do modelo

Padrdo = yolovén

e  yolov5n

e  yolov5s

e  yolovbm

e  yolov5l

e  yolovbx
Tamanho do batch Padrao = 16

e min=1

° max = 128

Tamanho das imagens

Padréo = 640
° min = 64
e max=1280

Quantidade de épocas

Padréo = 50
e min=1
e max =500

Treinar modelo

Executa o treinamento do modelo escolhido a partir da
quantidade de épocas, tamanho dos batches e tamanho
de imagem informada.

Avaliagédo

Avaliacéo do treinamento

Exibe as principais métricas para validar o treinamento
do modelo:

train/box_loss
train/obj_loss
train/cls_loss
metrics/precision
metrics/recall
val/box_loss
val/obj_loss
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e val/cls_loss
e  metrics/mAP_0.5
e  metrics/mAP_0.5:0.95

Curva do F1 score

Exibe o F1 Score

Matriz de confusao

Exibe a matriz de confusdo

Predicao Taxa de confianga Padréo = 10
e min=1
e max =100
Predicao pelo conjunto de teste Faz a predigéo pelas imagens da pasta test do Dataset
Predicéo pelo upload Permite o upload pelo HD de uma imagem (por vez)
para realizar a predicdo da mesma.
Exportagéo Selecao de formato Padrao = pt
o ({flite
e torchscript
. pb
e  onnx
e pt

Definigdo do caminho

Caminho do diretério no Google Drive para exportar o

modelo no formato

Exportar

Executa o algoritmo para transformar para o formato
escolhido e copia para a pasta definida no passo

anterior
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4.5.1. Integragdao com o Google Drive

A integracdo com o Google Drive (Colab, 2021) é a ponte entre a entrada e
saida dos dados com o ODIN, permitindo tanto a entrada do conjunto de dados para
o treinamento do modelo quanto a exportagdo do modelo treinado.

A autenticagao é feita com a API da Google e é possivel logar com a conta
que desejar (nao necessariamente a mesma do Colab), esta conta se conectara ao
drive apenas nas pastas informadas pelo préprio usuario durante a execugao.

Para integrar o conjunto de dados deve conter 3 pastas, uma para

treinamento, uma validagao e outra para teste e um arquivo .yaml de configuragao.

4.5.2. Biblioteca Ultralytics/yolov5

Utilizada uma série de arquivos da biblioteca do Ultralytics/yolov5
(github.com/ultralytics/yolov5) para realizar o processo completo de ML. Sao

utilizados os seguintes objetos da biblioteca:

e train.py é o arquivo utilizado para treinar o modelo, as informagdes utilizadas
para execugao do treino sdo passadas por parametro como batches,

imageSize, epochs entre outros;

e detect.py € o arquivo utilizado para detectar objetos em uma imagem, as
informacdes utilizadas na execucéo sao passadas por parametro, como taxa

de confianga, modelo, entre outros.

e val.py € o arquivo utilizado para avaliar o modelo treinado retornando o mAP

de geral e para cada classe do conjunto de dados.
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4.5.3. Processo de ML

O fluxo do processo de ML no Visual Layer foi desenvolvido seguindo o
processo de desenvolvimento de ML centrado no ser humano conforme
apresentado na Figura 20 (Gresse von Wangenheim e von Wangenheim, 2021), e
também nas necessidades da biblioteca do Ultralytics/yolovs apresentadas na
segao 2.1. Para desenvolver essa camada intermediaria foram criadas algumas
fungdes para garantir os objetos necessarios além da execugdo das etapas

pré-definidas.

Treinamento do modelo
Andlise dos Preparacédo Transfer Avaliagdo do
requisitos de dados learning desempenho

Figura 21 - Etapas do processo de ML centrado no ser humano

} Predigao Exportagdo

etapas opcionais

create_config_files(): Responsavel pela atualizacdo do arquivo data.yaml, alterando
o caminho definido no arquivo para as pastas train e valid do dataset definido pelo
usuario;

charge_yolov5(): Responsavel pela importacdo do projeto do YOLOvVS e instalagao
de seus pacotes requeridos;

drive_connect(): Responsavel pela abertura de conexdo com o Google Drive e
definicdo e gravagao do caminho raiz na variavel root_dir.

render_odin(): Responsavel pela renderizacdo de todos os componentes e fungcdes

intermediarias como charge_yolov5() e drive_connect();
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4.5.4. Interface visual

A interface representa visualmente todo o processo de ML/IA na ferramenta,
integrando todos os elementos. Para criar um ambiente sem cddigo, tudo foi
encapsulado na fungao render_odin().

A base interface visual da ferramenta foi criada com a biblioteca do Google
Colab widgets. Foram utilizados tabs para criacdo das abas e grids para conter os
visuais e saidas da ferramenta. Para os demais elementos (textos, entradas e
botdes) foi utilizado a biblioteca ipywidgets com seus diversos widgets, styles,
layouts e interagdes.A Tabela 14 mostra o resultado da interface visual desenvolvida

(https://codigos.ufsc.br/ggs/odin).

Tabela 14 - Interface visual do ODIN

Fase do Passo do Processo Interface visual
Processo
Anélisle. de Especifi;agéo d?(s) tarefa(s) ‘ Anilise de requisitos | Preparagio de dados  Treinamenio  Avaliagio  Predicio  Exportagio
Requisitos e requisitos do sistema de B :
ML

Fonte de dados:

Quantidade de dados:

do das imagens:

Rotulaggo dos dados

Desempenho Esperado:
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Preparacéo dos
Dados

Conjunto de dados (no
Google Drive)

Definigéo do conjunto de
dados

Visualizar informagdes do
conjunto de dados

Preparagio de dados | Tre

Caminho do seu conjunto de dados

fyolov5-dataset Carregar caminho

Visualizar informa o conjunto de dados
Ver quantidade de objelos por categoria

Objetos por categoria

100 -
B0 -
B0 -
"
il
8
a0 -
m- I I I I
0-
HArmario Cachorra Cadeira Cama  Criado mudo Mesa Machila Porta Sapato

Visualizar conjunto de dados

Ver exemplos do conjunto
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Transfer Selegao do Modelo

de requisitos  Preparacdo de dados | Treinamento | Aval

Learning
Treinamento do modelo
Modelo: | yolovbn
Tam """"’ST L 16
yolovhs
Tamanho Yolovom — ) ————— 640
yolov5l
Quantidag Y0lov5x ———————————————————— 50
yolovsn6
yolovss6. Treinar Modelo
yolovbmé
yolovblé
yolovhxb
Tamanho do batch : - )
Analise de requisitos  Preparacao de dad Treinamento alic Export
Tamanho das imagens Treinamento do modelo
Quantidade de épocas
Tamaho do batch — se— —————————————————————— 16
Treinar modelo Tamanho das iMagen;  m— oo 640
Quantidade de 6pocas s e—————————— 50
Treinar Modelo
Ava“agao do Ava“agao do treinamento Analise de requi Preparacdo de dados  Treinamen Avaliagdo i Predicio  Export:
desempenho |
Avaliacio do treinamento
Maostrar
trainfbox_loss trainjobj_loss trainicis_loss metrics/precision metrics/recall
i 0.050 1.0 i
X 0.045 .07 == i4
010 06 =
.06
0.04C .
008 04 02
oo 0.035 eae 0.2 0.1
—— fesults
0.04 e 1.0
o 4 40 i a 0 40 o 0 a0 a 10
valfbox_ioss valfcls_loss
013 0.028 0
0.08 25
0.027
g 0.0 20
0.026
01
0.08 0.06

62




Curva do F1 Score

Curva do F1 Score

Mostrar

0.8 4

0.6

F1

— Armario

Cachorro

— Cadeira

— Cama
Criado mudo
Mesa
Maochila
Porta
Sapato
Sofa

= all classes 0.25 at 0.087

0.0 0.2 0.4

Confidence

0.6 0.8 1.0

Matriz de confusao

Matriz de Confusao

i

FNSofa

background

Mostrar

-0.0

Mochila Porta  Sapato

Predicéo

Taxa de confianga

Predicao pelo conjunto de
teste

Predicao pelo upload

lise de requisitos

Taxa de Confianca ?

Predicio pelo upload de uma imagem

40 de dados

Treinam

Predicao

Upload (0)

Predicao
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Exportagéo

Selegao do formato

Exportacio do modelo

Formato:

R

pt

onnx

tlite . N

torchscript Carregar Caminho
Exportar

Definigdo do caminho

Exportar

Preparagdo de dados  Treinam Avaliacdo  Predicdo !Exportagéo

Exportacéo do modelo 7

Formato:

¢ao do modelo treinado:

Carregar Caminho

Exportar
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5. Conclusao

Neste trabalho de conclusao de curso, foram apresentados os conceitos de machine
learning e buscadas ferramentas visuais com o propdsito de instruir estudantes do
ensino superior a iniciarem seu desenvolvimento na area de machine learning como
no caso da ferramenta do Google Teachable Machine.

Com essa base de conhecimento foi implementada uma camada visual a qual
suporta o processo de desenvolvimento de sistemas de Machine Learning no
contexto do ensino superior, a ferramenta ODIN é capaz de criar modelos sem a
necessidade de cddigo textual por meio de 6 fases para o desenvolvimento: analise
de requisitos, preparagao dos dados, treinamento, avaliagao, predi¢ao e exportacao.
O ODIN é uma ferramenta pratica que abstrai as dificuldades da configuragdo do
projeto e organiza o processo da criacdo até a exportagdo do modelo. Para
trabalhos futuros planeja-se a adi¢do do passo de fine tuning (ajuste fino), a inclusao
de mais hiperparametros para customizar o treinamento, augmentation para
equilibrar o dataset, realizacdo de uma avaliacido do desempenho da ferramenta e a

integracdo a um curso No ensino Superior.
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Resumo. Nos ultimos anos, projetos na area de Machine Learning (ML) e
especialmente de Deep Learning (DL) estio presentes no dia a dia, em carros
autobnomos, antivirus e até no reconhecimento de padrdes de imagens. Assim, o Deep
Learning representa uma area de conhecimento importante na ciéncia da computacdo
voltada a diversas tarefas como classificacdo de imagens ou deteccdo de objetos.
Porém, sua complexidade pode ser uma barreira para os iniciantes, especialmente
quando se utilizam ferramentas, arquiteturas e bibliotecas de contexto profissional. O
trabalho inclui o desenvolvimento de uma camada visual para Jupyter notebook no
Google Colab. Espera-se com isso ajudar os iniciantes a darem o primeiro passo para
aprender conceitos basicos de DL, ao mesmo tempo preparando para uma facil
transi¢dao a ambientes convencionais usando linguagens de programacao textuais.

Abstract. In recent years, projects in the area of Machine Learning (ML) and
especially Deep Learning (DL) are present in everyday life, in autonomous cars,
antivirus and even in image pattern recognition. Thus, Deep Learning represents an
important area of knowledge in computer science aimed at various tasks such as
image classification or object detection. However, its complexity can be a barrier for
beginners, especially when using tools, architectures and libraries in a professional
context. The work includes the development of a visual layer for Jupyter notebook in
Google Colab. This is expected to help beginners take the first step towards learning
basic DL concepts, while also preparing for an easy transition to conventional
environments using textual programming languages.

PALAVRAS CHAVES
Machine Learning, Deep Learning, Ambiente visual, Deteccdo de objetos, Ensino superior,
Jupyter Notebook, Google Colab
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1. Introduciao

A Inteligéncia Artificial (IA) tem feito parte da imagina¢do por muitos anos nos filmes de
ficcdo cientifica apresentando maquinas que fazem muito mais do que deveriam, como uma
inteligéncia a qual poderia pensar como os humanos. Porém, esta ideia fica s6 em filmes e
livros, pelo fato de ainda ndo ser possivel a concretizagdo desse sonho com as tecnologias
existentes. Com este limite pressuposto das tecnologias atuais de nossas tecnologias criou-se
um novo conceito “Narrow Artificial Intelligence”, tecnologias que sdo capazes de executar
tarefas especificas tdo bem quanto, ou até melhor, que humanos [Copeland 2016]. Com esta
descoberta ¢ mudanca de percepcdo sobre a Inteligéncia Artificial criou-se o subcampo
chamado de Machine Learning (ML) o qual tem o intuito de criar modelos que aprendam
com experiéncias ou exemplos [Russel et al. 1995]. ML ¢ a pratica de usar algoritmos para
coletar dados, aprender com eles, e entdo fazer uma determinacdo ou predi¢cdo sobre alguma
coisa no mundo.

Deep learning (DL) ¢ um subcampo de Machine Learning, o qual usa uma rede neural que
tem como base o aprendizado por técnicas de ML [Hoover et al. 2019]. O DL estd cada vez
mais presente, em produtos de consumo como celulares, computadores, cdmeras e outros
eletroeletronicos, utilizado para combinar noticias, postagens ou produtos vinculados aos
interesses dos usuarios [Lecun et al. 2015]. O DL permite que modelos computacionais
compostos por varias camadas de processamento, aprendam representacdes de dados com
multiplos niveis de abstragdes [Lecun et al. 2015]. Estes métodos novos provenientes do DL
melhoraram drasticamente o estado da arte no reconhecimento de fala, deteccao de objetos e
varios outros dominios em geral [Lecun et al. 2015].

Pela alta demanda por projetos na area da IA ¢ estimada a criagdo de mais de 2 milhdes de
empregos na area em 2025 [Meulen et al. 2017], tornando-se uma das tecnologias que mais
crescem no mundo da ciéncia da computacdo. Porém, esse crescimento até agora tem sido
limitado pela falta de especialistas [Tamilselvam et al. 2019]. Com isso, institui¢des de ensino
estdo implementando em seus curriculos, matérias com foco em IA, esperando que seus
alunos consigam determinar quando ¢ apropriado utilizar IA para resolver problemas e com
isso aplicar o que foi aprendido [ACM 2013]. Porém, na prética se observam diversas
dificuldades no ensino de ML, como por exemplo, a existéncia de um grande nimero de
modelos, inumeras bibliotecas (Keras, Tensorflow, Pytorch, Modelzoos e Caffe) e
conhecimentos tedricos sobre DL [Tamilselvam et al. 2019]. Assim, no primeiro contato, a
aprendizagem sobre ML torna-se dificil pelo vasto nimero de frameworks e ferramentas que
o programador iniciante precisa aprender a usar para entdo focar no aprendizado do ML. Para
facilitar e aumentar a velocidade da aprendizagem de conceitos basicos de ML poderao ser
utilizados ambientes visuais, 0os quais estdo se tornando cada vez mais comuns na
programacao introdutoria [ Weintrop et al. 2017]. Portanto, para popularizar o ML, ¢ desejavel
reduzir o esfor¢o cognitivo para que o usuario possa se concentrar na logica para resolver o
problema em questdo [Knuth e Pardo 1980]. Para esse fim, foram introduzidas linguagens
visuais que permitem que os usudrios criem programas simplesmente arrastando e soltando
um elemento visual em uma tela e, posteriormente, conectando esse elemento a outros
elementos, em vez de especifica-los textualmente [Gresse von Wangenheim et al. 2021]. Tais
representacoes visuais podem assumir diversas formas, incluindo linguagens baseadas em
blocos ou baseadas em fluxo [Gresse von Wangenheim et al. 2021]. As linguagens visuais
podem melhorar a capacidade de aprendizado de iniciantes, ajudando-os a evitar erros,
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favorecer o reconhecimento sobre a lembranca e fornecer conjuntos de instru¢des limitadas
especificas de dominio, reduzindo a carga cognitiva [Gresse von Wangenheim et al. 2021].
Essas vantagens levaram ao aumento da adog¢do em contextos de programacado introdutdria
em diferentes estdgios educacionais [Gresse von Wangenheim et al. 2021]. As ferramentas
visuais também devem ajudar a preparar os alunos para, posteriormente, aprenderem
linguagens baseadas em texto em ambientes mais convencionais como Jupyter Notebooks
usando Python [Armoni et al. 2015][Brown et al. 2016]. Porém, mesmo surgindo cada vez
mais ferramentas visuais para o desenvolvimento de modelos de ML, ainda observa-se a falta
de uma ferramenta visual para ensinar o desenvolvimento de modelos de deteccao de objetos,
dentro do contexto de um ambiente convencional como o Jupyter Notebook
(https://jupyter.org/). Entdo, ha a possibilidade de tornar-se uma solucdo para facilitar a
aprendizagem inicial de conceitos de Machine Learning também na graduacao.

2. Trabalhos Relacionados

Analisando os resultados que abordavam o ensino superior foram identificadas 3 ferramentas
utilizadas para ensinar ML neste contexto académico. Provavelmente por que no ensino
superior ja ¢ mais frequente a utilizagdo de linguagens de programagdo textual, ja que
comparado com outros contextos ha uma quantidade superior de exemplos de ambientes
visuais e aplicacdes para a educacao basica [Gresse von Wangenheim et al. 2021]. Assume-se
que no ensino superior estes ambientes visuais sdo utilizados mais em momentos iniciais para
ensinar a parte conceitual e no decorrer da progressdo da aprendizagem dos estudantes sdo
substituidos por ambientes textuais [Carney et al. 2020].

As ferramentas possibilitam a criacdo de diferentes modelos personalizados de ML focando
principalmente em algoritmos de aprendizagem supervisionada, como somente o Milo
oferecendo também suporte para a aprendizagem ndo supervisionada. Oferecem suporte
principalmente para classificacdo e clustering de diversos tipos de dados, incluindo imagens,
som, texto etc.

Os ambientes em blocos se mostraram mais eficientes para o desenvolvimento do processo de
ML em geral, em relagdo aos ambientes em forma de codigo e tabular [Tamilselvam et al.
2019]. Com o resultado os estudantes apresentaram uma maior capacidade para o
desenvolvimento de modelos mais sofisticados o suficiente para solugcdes mais completas
[Tamilselvam et al. 2019].

Todas as ferramentas estdo disponiveis online, pelo navegador (eCraft2learn, Google
Teachable Machine), como aplicacdo desktop ou no navegador pela instalacdo do projeto no
caso do Milo. Isto facilita o0 manuseio das ferramentas visuais, entretanto a conexao continua
com a internet pode ser um problema em alguns cenarios. Em geral, as ferramentas sdo
acompanhadas por um conjunto de tutoriais com a inten¢do de apoiar o estudante nos pontos
importantes sobre ML. Porém nenhuma destas ferramentas compdem os 5 estagios para a
criagdo de modelos de deteccdo de objetos como: andlise de requisitos, pré-processamento de
dados, transferéncia de aprendizado, avaliagdo de desempenho, predigdo, e exportagdo do
modelo.

Observa-se que além dos ambientes encontrados também existem outras ferramentas visuais
para desenvolvimento de modelos de ML como Orange (www.orangedatamining.com),
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Microsoft Lobe (www.lobe.ai) e Amazon Rekognition
(www.aws.amazon.com/pt/rekognition), etc. voltadas para usuarios profissionais que de
forma mais completa fornecem funcionalidades para diversas tarefas. Porém, como nado
foram encontrados relatos da aplicacdo destas ferramentas no ensino superior, essas nao
foram incluidas nesta revisdo. Mesmo assim, observa-se o potencial destas ferramentas para
também suportar o ensino neste nivel educacional.

3. ODIN

Uma camada de interface visual para o ensino de machine learning voltada a deteccdo de
objetos no ensino superior.

3.1. Analise de contexto

O principal objetivo da unidade instrucional é ensinar ML no seguinte contexto: alunos
iniciantes do ensino superior principalmente no nivel de graduagdo em cursos de computagao.
Assume-se que os alunos tenham um conhecimento basico de programagdo com linguagens
textuais, como Python.

Porém, tipicamente os alunos ndo possuem nenhum conhecimento de /4 nem de tarefas
basicas de ML, como deteccdo de objetos. Assim, necessitam inicialmente passar por uma
etapa de aprendizagem mais conceitual de conceitos de [A/ML para um processo de
aprendizagem adequado.

Em relagdao a infraestrutura, segundo dados do diagndstico institucional da [UFSC 2020]
93,18% dos alunos tém acesso a um computador de mesa ou notebook com acesso a internet.
Porém, parte-se da premissa, que seus dispositivos podem ndo ser adequados para
execugdo/treinamento das redes de DL. Sendo assim ¢ importante que a execuc¢ao nao seja no
computador do usudrio, mas por exemplo por um servidor online gratuito, como Google
Colab, o qual suportaria as atividades de desenvolvimento de ML pela alta demanda de
processamento computacional e Google Drive para armazenamento de imagens.

3.2. Analise de requisitos

Considerando o objetivo de facilitar o aprendizado dos conceitos de ML no inicio da
disciplina, visa-se criar uma camada visual para possibilitar a criacdo de modelos de ML de
forma pratica, levando o aluno ao nivel de aplicacdo destes conceitos. Prevé-se a criagdo de
uma camada visual sobre um Jupyter notebook para facilitar a transi¢do posterior para um
ambiente textual. Levando em consideracdo que ja existem primeiras solugdes deste tipo de
camada visual para Jupyter [Franz 2021], serd criado um ambiente visual para a tarefa de
deteccdo de objetos. Visa-se utilizar ipywidgets (www.ipywidgets.readthedocs.io) e
adaptando a interface visual criada por Franz (2021) voltada a apoiar o desenvolvimento de
modelo de ML para tarefa de classificagao de imagens.

O suporte visual para criagdo de modelos de ML para deteccdo de objetos sera instanciado
pela criacao exemplar de um modelo de ML para deteccdo de objetos de casa (cadeira, porta,
sapato, mesa, etc.) em termos de localizacdo (na frente, a direita, a esquerda) visando ser um
suporte para um app para ajudar pessoas com alguma deficiéncia visual.

73



A coleta de dados ndo sera suportada pela ferramenta, prevé-se a realizagdo do processo de
rotulacao/anotacdo das imagens via a ferramenta do roboflow (https://roboflow.com/) ao final
o dataset ¢ exportado no formato YOLOvS Pytorch.

O suporte serd integrado no Jupyter Notebooks por ser um dos ambientes textuais tipicamente
adotados no ensino superior para o desenvolvimento de modelos de ML. Integrando o suporte
diretamente no Jupyter Notebooks permitird uma transicao direta e rapida do estudante do
ambiente visual para o textual no decorrer de sua progressao, reduzindo o esforco para a
aprendizagem em relagdo ao uso das ferramentas de ML.

Observa-se a possibilidade de utilizar uma infraestrutura online e gratuita pelo Google Colab
ou outra ferramenta, para que ndo haja dependéncia de computadores com uma capacidade
computacional compativel com o ML, e para também mitigar problemas com ambiente como
sistema operacional, linguagens e bibliotecas, serd montado sobre o Jupyter
Notebooks/Google Colab para facilitar e possibilitar a massiva utilizagdo da ferramenta.

O layer visual deve permitir:

e Obtencdo de imagem do Google drive.

e Obtengdo do conjunto de dados anotados pela ferramenta Roboflow
(https://roboflow.com/)) armazenado no Google Drive.

e Visualizacdo das imagens do conjunto de dados (objetos por categoria, estatisticas,
como a distribuicdo de objetos por imagens), etc.

e Treinamento de modelos ML selecionado o modelo, e hiperparametros como por
exemplo batches, image size e epochs.

e Visualizagdo de medidas utilizadas para analisar o desempenho referente a tarefa de
deteccao de objetos como, por exemplo, mean Average Precision, precision, recall,
entre outros.

e Possibilidade de upload ou captura de imagens novos para testes da predigao.

e Salvar o modelo treinado.

e Exportar o modelo usando o padrao ONNX, TorchScript, Tensorflow Lite, pt, pb.

Requisitos nao funcionais:
e O ambiente precisa estar dentro do Jupyter Notebook.
e Treinamento precisa ser executavel no ambiente online (Google Colab) com menos
do que 2 horas (considerando um conjunto de dados com pelo menos 250 imagens)

3.3. Arquitetura do sistema

A arquitetura apresentada na Figura 1 consiste em um ambiente que rode sobre um Jupyter
Notebooks, uma vez que um dos objetivos deste trabalho popularizar e democratizar o acesso
a IA/ML e os Jupyter Notebooks sao acessiveis diretamente pelo navegador do computador,
independentes do sistema operacional. Como principal op¢do para viabilizar o uso deste
ambiente tem-se o Google Colab, que ¢ possivel utilizar a plataforma de forma gratuita, sem
a necessidade de instalagdo de programas e/ou bibliotecas adicionais, além de disponibilizar
GPUs. Sobre o Colab serd montado um ambiente de programacao visual em que sera possivel
realizar todas as tarefas relacionadas a ML foi utilizada a biblioteca Jupyter Widgets
ipywidgets (2021) que € a principal referéncia em elementos visuais utilizados em Jupyter
Notebooks. Para a tarefa de deteccdo de objetos ¢ utilizado a biblioteca PyTorch que ¢
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utilizada principalmente para o desenvolvimento de modelos de deteccdo de objetos
YOLOVS, que tem total integracdo com o Google Colab.

.
4 R ( Ambiente Visual \ ( SE— )
TFLITE
ipywidgets c ONNX
xportar
— _ "
*‘/
-Od Jupyter TORCHSCRIPT
— v PB
- p
o B \ / S

A 4

Figura 1 - Visao geral da arquitetura do sistema

Apesar de suportar elementos visuais, o Colab ndo foi concebido como uma interface grafica
ou aplicacao de uma célula. Normalmente se utilizam diversas células, uma com cada trecho
de codigo referente a etapa do processo de ML. Entretanto é possivel encapsular todos os
processos de IA/ML de acordo com os elementos visuais disponiveis e executar a aplicagdo
de ponta a ponta em apenas uma célula, escondendo em si o codigo da aplicacdo como
demonstrado na Figura 2.

© Execute esta célula para preparar a interface visual

Enabling notebook extension jupyter-js-widgets/extension...
- Validating: Ok

[4] visuallayer()

Analise de requisitos  Preparacdo de dados | Transfer Learning | Avaliacdo Predicdo Exportacdo

Treinamento do modelo ?

Modelo: [ yolov5n |
R S ——— 16
ImageSize —erororororororororororonononononoooo e 640
e . S — 50

Treinar Modelo

Figura 2 - Interface do ODIN

3.4. Implementaciao do ODIN

Nesta secao ¢ apresentado o desenvolvimento e implantagcdo da biblioteca. Toda a estrutura
proposta foi desenvolvida utilizando Python (https://www.python.org/) por rodar nativamente
no colab e ter total compatibilidade com os frameworks selecionados. De acordo com a
analise de requisitos e a arquitetura definida seguindo o human-centric interactive ML
process [Gresse Von Wangenheim e Von Wangenheim 2021] foram especificadas as
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necessidades de entrada e saida de dados guiando o suporte desenvolvido ODIN conforme
apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 - Definicao do suporte do ODIN

Fase do Processo

Passo do Processo

Detalhes e Padroes

Analise de Requisitos

Especificagdo da(s) tarefa(s) e
requisitos do sistema de ML

Tarefa

Tipo da tarefa

Categorias

Fonte de dados
Quantidade de dados
Padronizagao das imagens
Rotulagio dos dados
Desempenho

Preparagdo do Dados

Conjunto de dados anotado (no
Google Drive)

Um conjunto de dados de imagens ja anotado (com formato
para YOLOVS) deve ser disponibilizado em uma pasta no
Google Drive e dentro desta pasta deve haver 3 pastas e um
arquivo .yaml: uma pasta para treinamento, uma para
validagdo e outra para teste, ¢ um arquivo de configuragdo
dentro de cada respectiva pasta é preciso ter 2 pastas, uma
para as imagens e a outra para os labels.

Defini¢do do conjunto de dados

Caminho do diretorio no Google Drive

Visualizar informag¢des do conjunto
de dados

Percorre o conjunto de dados total informado e mostra um
histograma com a distribui¢do dos objetos por classe

Visualizar conjunto de dados

Percorre o conjunto de dados de treinamento informado e
mostra até 6 exemplos com suas respectivas labels

Transfer Learning

Selecdo do modelo

Padrdo = yolov5n
e  yolov5n

e  yolovSs
e  yolovSm
e  yolov5sl
e  yolov5x
Tamanho do batch Padrao =16

° min =1
° max = 128

Tamanho das imagens

Padrdo = 640
. min = 64
° max = 1280

Quantidade de épocas

Padrio = 50
° min =1
° max = 500

Treinar modelo

Executa o treinamento do modelo escolhido a partir da
quantidade de épocas, tamanho dos batches e tamanho de
imagem informada.

Avaliagao

Avaliagdo do treinamento

Exibe as principais métricas para validar o treinamento do
modelo:

train/box_loss
train/obj_loss
train/cls_loss
metrics/precision
metrics/recall
val/box_loss
val/obj_loss
val/cls_loss
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e  metrics/mAP 0.5
e  metrics/mAP_0.5:0.95

Curva do F1 score Exibe o F1 Score
Matriz de confusdo Exibe a matriz de confusdo
Predicao Taxa de confianga Padrdo = 10

° min = 1
° max = 100

Predig@o pelo conjunto de teste Faz a predicdo pelas imagens da pasta test do Dataset

Predigao pelo upload Permite o upload pelo HD de uma imagem (por vez) para
realizar a predi¢ao da mesma.

Exportacdo Selegdo de formato Padrdo = pt
o (tflite
e  torchscript
. pb
e  onnx
. pt
Definigdo do caminho Caminho do diretorio no Google Drive para exportar o modelo
no formato
Exportar Executa o algoritmo para transformar para o formato

escolhido e copia para a pasta definida no passo anterior

3.5. Integraciao com o Google Drive

A integragdo com o Google Drive [Colab 2021] ¢ a ponte entre a entrada e saida dos dados
com o ODIN, permitindo tanto a entrada do conjunto de dados para o treinamento do modelo
quanto a exportagao do modelo treinado.

A autenticacao ¢ feita com a API da Google e ¢ possivel logar com a conta que desejar (ndo
necessariamente a mesma do Colab), esta conta se conectard ao drive apenas nas pastas
informadas pelo proprio usuario durante a execugao.

Para integrar o conjunto de dados deve conter 3 pastas, uma para treinamento, uma validacao
e outra para teste e um arquivo .yaml/ de configuracio.

3.6. Biblioteca Ultralytics/yolov5

Utilizada uma  série de  arquivos da  biblioteca do  Ultralytics/yolov5
(github.com/ultralytics/yolov5) para realizar o processo completo de ML. Sao utilizados os
seguintes objetos da biblioteca:

e train.py ¢ o arquivo utilizado para treinar o modelo, as informagdes utilizadas para
execucdo do treino sdo passadas por parametro como batches, imageSize, epochs
entre outros;

e detect.py ¢ o arquivo utilizado para detectar objetos em uma imagem, as informagoes
utilizadas na execug¢do sdo passadas por pardmetro, como taxa de confianca, modelo,
entre outros.

e val.py ¢ o arquivo utilizado para avaliar o modelo treinado retornando o mAP de geral
e para cada classe do conjunto de dados.
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3.7. Processo de ML

O fluxo do processo de ML no Visual Layer foi desenvolvido seguindo o processo de
desenvolvimento de ML centrado no ser humano conforme apresentado na Figura 3 [Gresse
von Wangenheim e von Wangenheim 2021], e também nas necessidades da biblioteca do
Ultralytics/yolov5 apresentadas na se¢do 2.1. Para desenvolver essa camada intermediaria
foram criadas algumas fungdes para garantir os objetos necessarios além da execucdo das
etapas pré-definidas.

Treinamento do modelo

Preparagdo Transfer Avaliagéo do f &
de dados learning desempenho Predigdo Exportag&o

etapas opcionais

Andlise dos
requisitos

Figura 3 - Etapas do processo de ML centrado no ser humano

create_config files(): Responsavel pela atualizagdo do arquivo data.yaml, alterando o
caminho definido no arquivo para as pastas train ¢ valid do dataset definido pelo usuario;

charge yolov5(): Responsavel pela importagdo do projeto do YOLOvS e instalagdo de seus
pacotes requeridos;

drive_connect(): Responsavel pela abertura de conex@o com o Google Drive e defini¢do e
gravagao do caminho raiz na variavel root_dir.

render odin(): Responsavel pela renderizacdo de todos os componentes e fungdes
intermediarias como charge yolov5() e drive connect();

3.8. Interface visual

A interface representa visualmente todo o processo de ML/IA na ferramenta, integrando
todos os elementos. Para criar um ambiente sem cddigo, tudo foi encapsulado na fungao
render_odin().

A base interface visual da ferramenta foi criada com a biblioteca do Google Colab widgets.
Foram utilizados tabs para criacdo das abas e grids para conter os visuais e¢ saidas da
ferramenta. Para os demais elementos (textos, entradas e botdes) foi utilizado a biblioteca
ipywidgets com seus diversos widgets, styles, layouts e interagdes. A Tabela 2 mostra o
resultado da interface visual desenvolvida (https://codigos.ufsc.br/gqs/odin).

Tabela 2 - Interface visual do ODIN

Fase do Passo do Interface visual
Processo Processo
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Analise de

Especificagdo

|Anéiisede requisitos. Preparacao de dados  Treinamenio  Aval PredicAo  Exporiacdo

Requisitos da(s) tarefa(s)
e requisitos
do sistema de
ML
Fonte de dados:
Quantidade de dados:
.Padmnizan;éa das imagens:
.Rom!an;ir;z dos dados:
ssempenho Esperado
Preparagﬁo Conjunto de Preparacio de dados | Treinamento  Avaliagdo Predicdo  Exportacdo

dos Dados

dados (no
Google
Drive)

Defini¢do do
conjunto de
dados

Visualizar
informagdes
do conjunto
de dados

Carregar caminho

Visualizar informagdes do conjunto de dados

Objetos

&

B

0- I I

Armario  Cachora

Ver guantidade de objetos por categoria

Objetos por categoria

Cadeira Cama

Criado mudo  Mesa Machila Parta Sapato Sofa
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Visualizar
conjunto de
dados

Ver exemplos do conjunto

Transfer Selegﬁo do Andlise de requisitos  Preparacio de dados
Leamlng MOdelO Treinamento do modelo
Modelo: | yolov5sn
yolov5n
= yolovbs
Tamanho ;2:2:2:“
.. | yolov5x
Quantidaq TS
VR Treinar Modelo
yolovbm6
yolovble
yolovbx6
Tamanho do Treinamento
batch )
Treinamento do modelo
——
. Tamaho do batch  — ————————————————————
1magens
Tamanho das imagens ——
. Lo R e T R S ——]
Quantidade uamcace fesposs
de épocas Treinar Modelo
Treinar
modelo
Avaliaca Avaliaca Andlise de requisitos  Preparacio de dados  Treinamento | Avaliagio | Predicdo  Exportacio
valiagcao valiagao do | ¢do |
do treinamento AValicaS 30 temnuentd
desempenho Mostrar

train/box_loss

0,050
012
0.04
010
0040
.08
) 0
0.06
o 20 4
val/box_ioss
012 0.028
0.027
0.10
0.026
008
0025
0.06 0.024
o 0 40

train/obj_loss

—— results

40

val/obj_loss

train/cis_loss

.07 0.8
06
0.06
[
o5 02
.04 0.0
o 0 W@
valicls_loss
.30
a8 025
0.07 0.20
o1
0.06
.10
0.05 0.05

0.00

a

[ 0 40
0 0 10

metrics/precision

metrics/mAP_0.5

metricsirecall

.

metrics/mAP_0.5:0.95

- /
-
o ®
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Curva do F1
Score

Mostrar

— Armario
Cachorro

— Cadeira
— Cama
0.8 Criado mudo
Mesa
Mochila
Porta
Sapato
| Sofa
f —— all classes 0,25 at 0,087

0.6

Confidence

Matriz de

Matriz de Confusdo

confusdo
)
b
B Bl
4 a oo Cadeira  CamacCriado mudo Mesa  Mochila Porta  Sapato  Sofabackground FP gl
Predi(}ao Taxa de Andalise de requisi Preparacao de dados  Treinam ‘ Predicdo | Exportacdo
Conﬁanga Taxa de Confiancga ?

Predicao pelo
conjunto de
teste

Predigédo pelo
upload

set (parte do seu conjunte de dados)

o pelo upload de uma imagem
Upload (0)

Predicac

Exportagdo

Selegdo do
formato

0 de dados

Exportagdo do modelo

Formato:

onnx

tiite:

torchscript

pb Exportar

Carregar Caminho
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DCﬁl’llQéO dO Analise de requisitos  Preparacdo de dados  Treinamento  Avaliacdo  Predicdo Exponagﬁo‘

caminho Fxportagiodomodeia 2

Exportar

Caminho para exportacdo do modelo treinado:

‘ Ibackup Carregar Caminho.

Exportar

4. Conclusao

Neste trabalho de conclusao de curso, foram apresentados os conceitos de machine learning e
buscadas ferramentas visuais com o proposito de instruir estudantes do ensino superior a
iniciarem seu desenvolvimento na area de machine learning como no caso da ferramenta do
Google Teachable Machine.

Com essa base de conhecimento foi implementada uma camada visual a qual suporta o
processo de desenvolvimento de sistemas de Machine Learning no contexto do ensino
superior, a ferramenta ODIN ¢ capaz de criar modelos sem a necessidade de codigo textual
por meio de 6 fases para o desenvolvimento: analise de requisitos, preparacao dos dados,
treinamento, avaliagdo, predi¢do e exportacdo. O ODIN ¢ uma ferramenta pratica que abstrai
as dificuldades da configuragdo do projeto e organiza o processo da criagao até a exportagao
do modelo. Para trabalhos futuros planeja-se a adicao do passo de fine tuning (ajuste fino), a
inclusdo de mais hiperpardmetros para customizar o treinamento, augmentation para
equilibrar o dataset, realizacdo de uma avaliagdo do desempenho da ferramenta e a integracao
a um curso no ensino superior.
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