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RESUMO

Com o avanco da tecnologia no século XXI, é necessaria uma adaptacdo da populagdo ao
novo modo de se viver, seja no trabalho ou na sua vida pessoal e convivéncia em sociedade.
Isto faz com que seja necessario o desenvolvimento de novas habilidades do século XXI.
Dentre estas novas habilidades destaca-se a criatividade, especialmente num mundo
caracterizado pela automacao. A criatividade tem diversas defini¢oes, mas em geral é definida
como a capacidade de gerar ideias e solugoes novas, originais ou surpreendentes. Uma das
formas encontradas para estimular a criatividade é ensina-la por meio da computacdo ja na
Educacdo Basica, como por exemplo na criacdo de aplicativos méveis utilizando design de
interface de usuario (UI) originais, o aluno pode desenvolver criatividade, suas ideias e
competéncias. Porém, se questiona como avaliar a originalidade especificamente em relagdao
ao design de interface de usudrio (UI) dos aplicativos mo6veis sendo criados pelo estudante
para acompanhar o progresso da aprendizagem. Neste contexto, o objetivo deste trabalho é
desenvolver um modelo de avaliacdo da originalidade de esqueleto do design de interface de
usuario no nivel de wireframe de apps Android, desenvolvidos com App Inventor, no contexto
de avaliacdo de criatividade de aprendizagem do aluno na Educagdo Basica. O modelo
desenvolvido possibilita a avaliacdo da originalidade dos apps desenvolvidos como resultados
do processo de aprendizagem de forma automatizada utilizando medidas de similaridade que
avaliam a originalidade de aplicativos criados no App Inventor, extraindo cada componente
de UI presente nos aplicativos moveis e atribuindo uma nota para seu nivel de originalidade.
Assim, espera-se contribuir para melhorar a habilidade de criatividade, fornecendo feedback
aos alunos e professores no processo de aprendizagem.

Palavras-chave: Criatividade, Originalidade, Ensino de computacdo, App Inventor,
Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

With the advancement of technology in the 21st century, it is necessary for the population to
adapt to the new way of living, whether at work or in their personal life and living in society.
This makes it necessary to develop new 21st century skills. Among these new skills, creativity
stands out, especially in a world characterized by automation. Creativity has several
definitions, but in general it is defined as the ability to generate new, original or surprising
ideas and solutions. One of the ways found to stimulate creativity is to teach it through
computing already in Basic Education, such as in the creation of mobile applications using
original user interface (UI) design, the student can develop creativity, their ideas and skills .
However, the question is how to assess originality specifically in relation to the user interface
(UI) design of mobile applications being created by the student to track learning progress. In
this context, the objective of this work is to develop a model for evaluating the skeleton
originality of user interface design at the wireframe level of Android apps, developed with
App Inventor, in the context of evaluating student learning creativity in Basic Education. The
developed model makes it possible to evaluate the originality of the apps developed as a result
of the learning process in an automated way using similarity measures that evaluate the
originality of apps created in App Inventor, extracting each Ul component present in the
mobile apps and assigning a grade to its originality level. Thus, it is expected to contribute to
improve the ability of creativity, providing feedback to students and teachers in the learning
process.

Keywords: Creativity, Originality, Computer Teaching, App Inventor, Artificial Intelligence.
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1 INTRODUCAO

Esse capitulo apresenta uma contextualizacdo do problema que se almeja solucionar
neste trabalho e o método de pesquisa adotado para tal. Sdo apresentados os objetivos gerais e

especificos, bem como a delimitagdo do escopo deste trabalho.
1.1 CONTEXTUALIZAGAO

Habilidades de aprendizagem e inovacdo sdao o que separa os cidaddos que estdo
preparados para uma vida cada vez mais complexa e competitiva no mundo de hoje daqueles
que nao estao. Umas das habilidades importantes do século XXI é a criatividade (CAVALLO
et al., 2016), especialmente num mundo caracterizado pela automacao (WEF, 2020). Assim, é
essencial promover o desenvolvimento da criatividade dos alunos ja a partir da Educacao

Basica (CAVALLO et al., 2016).

Na Educacdo Basica a criatividade esta tipicamente associada diretamente as
atividades no ensino da arte, musica e literatura, porém, o ensino da computacdo pode
também apoiar neste processo importante e desafiador na vida dos cidadaos (ALVES et al.,
2020a; YADAV; COOPER, 2017, CLEMENTS, 1995). A computacdo pode promover
criatividade quando os cidaddos deixam de ser apenas consumidores de tecnologia e passa a
construir artefatos computacionais que podem ter um impacto significativo na sociedade
(YADAV; COOPER, 2017). Com a criacdo desses artefatos computacionais o aluno pode
desenvolver criatividade com o objetivo de praticidade, expressdao pessoal ou para abordar
uma questdo social (P21, 2017) desenvolvendo sua criatividade, suas ideias e competéncias
(ALVES et al., 2020a). A criatividade também envolve um conjunto de processos de
pensamento que segue os fundamentos da computacdo, como a observacdo, imaginagao,
visualizacdo, abstracdo, criacdo e identificacdo de padrdes, que podem apoiar no seu

desenvolvimento (YADAV; COOPER, 2017).

Existem diversas definicGes da criatividade, mas em geral ela é definida como a
capacidade de gerar ideias e solu¢des novas, originais ou surpreendentes (WALIA, 2019). Até
hoje, a criatividade é classificada seguindo os 4Ps de Rhodes que é amplamente utilizada
(ALVES et al., 2021b). Essa definicao refere a criatividade em pessoa (personalidade,

intelecto, temperamento, etc), produto (ideias tangiveis na forma de palavra, artefatos
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computacionais etc), processo (motivacdo, percepcdo, aprendizagem, etc) e/ou ambiente
(relagdo entre os seres humanos e o seu ambiente) (ALVES et al., 2021b). Focando no
produto, a criatividade é tipicamente definida pelos subfatores de originalidade, utilidade e

condensacgdo, visando que um produto criativo deve ser original (novo), util e apropriado

(RUNCO; JAEGER, 2012).

Atualmente o ensino de computacdo na Educagdo Bésica vem adotando metodologias
ativas, levando aos alunos a criagdo de artefatos computacionais como aplicativos moveis
(GROVER; PEA, 2013). Uma das estratégias para criar artefatos computacionais com
criatividade no ensino de computacdo é o ciclo “Use-Modifique-Crie” (UMC) (LEE et al.,
2011). A UMC é um ciclo que ocorre durante o estagio de criagdo, que é a primeira etapa do
aprendizado, seja pelo uso e andlise de um determinado artefato computacional, a segunda
etapa seja recriando e modificando um artefato ja existente e a terceira etapa seja criando um
novo artefato computacional (LEE et al., 2011). Assim, principalmente durante a etapa de
criacdo, os alunos desenvolvem a capacidade de gerar ideias, solucOes originais e uteis

(ALVES et al., 2020a).

Uma das formas de se ensinar conceitos e praticas de computagdo tem sido por meio
de desenvolvimento de apps usando o App Inventor (MIT, 2020), que é um ambiente de
programacao visual baseado em blocos, que permite a quaisquer pessoas, de diferentes faixas
etarias, criar apps para Android, estimulando as ideias, criatividade e o desenvolvimento
tecnologico (PATTON et al.,, 2019). Com o App Inventor é possivel programar um app
funcional utilizando os conceitos de programacdo, como execucdo condicional, eventos,
operadores matematicos e l6gicos, como também criar o design de interacdo e interface
(PATTON et al., 2019). O App Inventor permite definir diversos designs de interacdo, como
entrada de dados via digitacao de texto, QR code ou GPS ou acelerometro pelos sensores do
celular. Referente ao design de interface de usuéario (UI) permite em nivel de esqueleto
adicionar componentes visuais como botdo, caixa de selecdo, escolha de data, imagem, entre
outros (MIT, 2020). Segundo Garrett (2011), o esqueleto é uma das dimensoes de design de
Ul e determina a forma visual da tela, a apresentacdo e disposicao de todos os elementos
necessarios para que a interacao ocorra com uma funcionalidade existente na interface. Ainda
segundo Garrett (2011), é no nivel de esqueleto que sdo criados os wireframes que sdo

representacdes hierdrquicas da interface, apenas com informacdes bdasicas como tipos de
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elementos e suas posicoes, sem detalhes de design visual. Assim, é possivel configurar o
posicionamento e alinhamento dos componentes no nivel de design visual e também definir o
tamanho, cor, fonte, etc (MIT, 2020). Desta forma, o App Inventor também suporta o

desenvolvimento de design de interacdo e interface de forma criativa.

Visando o desenvolvimento da criatividade por meio do ensino de computacdo
utilizando desenvolvimento de apps é importante dar um feedback ao aluno, avaliando o seu
progresso de aprendizagem (ALVES et al., 2020a). Considerando que o ensino de computagado
é tipicamente feito adotando metodologias ativas' e tarefas abertas, a avaliacdo pode ser
baseada em desempenho considerando o artefato computacional criado pelo aluno como
resultado da aprendizagem (ALVES et al., 2020a). Esta avaliacdo baseada no desempenho é
tipicamente definida por meio de rubricas confidveis e validas, que possibilitam avaliar a
originalidade do artefato criado pelo aluno comparando com artefatos desenvolvidos por

outros alunos no mesmo contexto educacional (ALVES et al., 2020a).

Na avaliacdo da criatividade enfocando na originalidade de um app, podem ser
consideradas varias dimensdes como objetivo, escopo (contetido e funcionalidade) e
codigo-fonte, além da originalidade do design de interface do app (ALVES et al., 2020a).
Porém, realizar a avaliacdo do artefato criado pelo aluno objetivando a criatividade e a
originalidade ndo é algo trivial, pois o julgamento humano pode sofrer influéncias e
preferéncias variaveis de acordo com sua vivéncia, tornando uma avaliacdo subjetiva, que nao

ha uma “verdade absoluta” (ZEN; VANDERDONCKT, 2016; ALVES et al., 2020a).

Observando esta questdo de falta de concordancia entre avaliadores humanos e
também para reduzir esforco e tempo dos professores para a realizagao deste tipo de avaliacao
na Educacdo Baésica, visa-se automatizar este tipo de avaliagdo, permitindo que o aluno
também tenha o acompanhamento em tempo real do feedback (ALVES et al., 2020a).
Espera-se com a automacdo uma avaliacdo mais objetiva, com maior confiabilidade e
validade, sem efeito de fatigas do professor e preferéncias injustas de certos alunos,
possibilitando que a avaliacdo seja realizada com menos esforco, menos custo e com maior

rapidez (ALVES et al., 2020a; BEATY; JOHNSON, 2020).

1 <

por meio das experiéncias os aprendizes conseguem construir modelos mentais, desenvolver ideias,
concepcdes, conceitos e estratégias pessoais, ou seja, eles conseguem explorar seus processos cognitivos e as
relagOes interpessoais, as interacdes do sujeito com os objetos, e dele com o mundo”. (FERREIRA, 2020, p. 49)
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1.2 PROBLEMA

Atualmente existem apenas algumas abordagens para a avaliacdo de artefatos
computacionais na Educacdo Béasica que sdao automatizadas por meio de ferramentas de
software (ALVES et al.,, 2019). De maneira geral, a maioria das ferramentas como por
exemplo o Dr. Scratch (MORENO-LEON; ROBLES, 2015) e CodeMaster (ALVES et al.,

2019) avaliam conceitos de algoritmos e programacao.

Com relagdo a avaliacdo automatica de qualidades do design de interface de usuario
(UI) existem poucas ferramentas de software automatizadas incluindo a ferramenta
CodeMaster UI Design (SOLECKI et al., 2020), que avalia a conformidade com diretrizes de
design de apps Android e a ferramenta Appsthetics (MARTINS, 2019) que é um modelo que
utiliza deep learning para avaliar automaticamente a estética visual de projetos desenvolvidos
de apps Android. Outras abordagens propostas voltadas a avaliacdo do design de UI se
referem a abordagens manuais (DENNER et al., 2012; FUNKE et al., 2017) que analisam
componentes relacionados a usabilidade (ALVES et al., 2019). Algumas abordagens manuais
analisam também componentes relacionados ao conteido do programa, como a criatividade e
a estética (WERNER et al., 2012). A avaliacdo da criatividade, por se tratar de um aspecto
complexo, é dificil de automatizar, o que se reflete no fato de que nenhuma abordagem

automatizada com relagao a esse critério foi encontrada (ALVES et al., 2019).

As ferramentas de software automatizadas para avaliagcdo de artefatos computacionais
na Educacdo Basica em geral, adotam a andlise do cédigo de maneiras diferentes, incluindo a
analise estatica ou dinamica (ALVES et al., 2019). Mais recentemente comeg¢aram também a
utilizacdo de técnicas de Machine Learning, como redes neurais convolucionais para avaliar o
grau da estética da interface de usuario (MARTINS, 2019). No entanto, nenhuma das
ferramentas encontradas busca identificar o grau de originalidade de design de UI. Sendo
assim, observa-se uma lacuna de abordagens para avaliar a originalidade de apps no contexto

educacional.

Assim, o presente trabalho enfoca na pergunta de pesquisa se: E possivel avaliar a
originalidade do produto a partir de design de interface (componentes de UI) de usuério de

apps criados com o App Inventor no contexto da Educacdo Bésica de forma automatizada?
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1.3 OBJETIVOS

Objetivo Geral. Desenvolver um modelo de avaliacdo da originalidade de esqueleto
do design de interface de usuario no nivel de wireframe de apps Android, desenvolvidos com
App Inventor, no contexto de avaliacdo de criatividade de aprendizagem de alunos da
Educacdo Basica. Sdo adotadas técnicas de Inteligéncia Artificial, incluindo Medidas de
Similaridade e Deep Learning, para automatizar a analise da originalidade. Enfoca-se neste
trabalho especificamente na dimensdao de esqueleto do design de interface e dentro dessa
dimensdo especificamente o grau de diferencas em relacdo aos componentes de UI com base
no modelo de Garrett (2010) apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Dimensoes de Design de Ul

Plano Inclui

Objetivos do sistema de software

Bbjetive Grau de diferenca em relagdo ao objetivo do aplicativo.

Especificagdes funcionais
Grau de diferenca em relagao as funcionalidades dos aplicativos.

Escopo
Requisitos de contetido

Grau de diferenca em refagao ao conteddo dos aplicativos.

Design de interacao
Grau de diferengas com relagio a entradal/saida de aplicativos (sensores, midia,
Estrutura conectividade, etc).

Arquitetura de informacao
Grau de diferengas em relagao as informagoes apresentadas pelos aplicativos,

Design de interface
Design de GT&u de diferengas em relacio aos componentes da GUI. posicionamento & novas
ul interfaces.

Esqueleto Design de navegacao
Grau de diferengas em relagao ao fiuxo de navegacao.

Design de informacao
Grau de diferengas em relacdo a maneira como as informagoes sao apresentadas.

Design visual
Grau de diferengas com relacao as cores, tipografia e imagens e icones.

Codigo fonte
Codigo Grau de diferengas em relacido ao JSON do projeto (representado como um vetor de
recLrsos)

Aparéncia

Fonte: Elaborado pela autora (2021) adaptando Alves et al. (2020a)

Objetivos Especificos. Os objetivos especificos do presente trabalho sdo:

Objetivo 1. Sintetizar a fundamentacdo tedrica sobre originalidade, design de

interfaces de usuério de aplicativos moveis e inteligéncia artificial.

Objetivo 2. Analisar o estado da arte em relacdo a analise automatica da originalidade

de design de interfaces de apps.

Objetivo 3. Analisar o contexto da avaliacdo de ensino da computacao na Educacdo

Basica.
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Objetivo 4. Desenvolver um modelo automatizado de avaliagdo da originalidade de
design de interface na dimensdo de esqueleto de apps Android desenvolvidos com App

Inventor.

Delimitacées. O conceito de originalidade se limita ao contexto do construto de
criatividade especificamente a respeito do produto, com foco exclusivamente nas
caracteristicas da originalidade. As demais caracteristicas de criatividade referentes a
adequacao e condensacdo nao sao abordadas. Também ndo serdo abordados outros tipos de
criatividade como da pessoa, processo ou ambiente. Também ndo sdo considerados outros

focos de originalidade como por exemplo na deteccdo de clones, plagio, entre outros.

O foco do presente trabalho é voltado ao design de interface de apps. Com relacdo ao
design sdo abordados apenas aspectos do design de interface no nivel de wireframe, outras
dimensdes do artefato como funcionalidade, escopo ou cédigo ndo serdo consideradas. Em
relacdo a dimensdo de esqueleto e enfocado somente no design de interface. Sdo incluidos
somente critérios que sdo verificaveis e automatizados para projetos criados com o ambiente
de programacao App Inventor para a plataforma Android. Ndo sdo considerados outros tipos

de artefatos computacionais como jogos ou web sites.
1.4 METODOLOGIA

Este trabalho é classificado quanto a natureza como uma pesquisa exploratoria
aplicada e quanto a sua abordagem como uma pesquisa de multimétodos (SAUNDERS et al.,
2019). Exploratoria, pois é direcionada conforme os resultados ja obtidos e de natureza
aplicada, pois busca resolver questdes especificas na andlise automatizada de aplicativos
criados com linguagens de programacdo baseadas em blocos. A pesquisa possui abordagem
multimétodos, pois sdo utilizadas técnicas quantitativas e qualitativas, envolvendo pesquisa
bibliografica (CORDEIRO et al., 2007; GIL, 2010), mapeamento sistematico da literatura
(PETERSEN et al., 2008; PETERSEN et al., 2015), entre outros.

A metodologia de pesquisa utilizada neste trabalho é dividida nas seguintes etapas
conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Etapas e métodos de pesquisa

Etapa Atividades Métodos Resultados

Etapa 1 Analisar a teoria sobre design de interface de apps Revisdo narrativa Fundamentagdo
Fundamentacdio Tedrica 8 PP (CORDEIRO et al., 2007; GIL, 2010) Teérica
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Analisar a teoria sobre originalidade de apps
no contexto da criatividade

Analisar a teoria sobre Machine Learning

Definir protocolo da revisdo

Etapa 2
Estado da arte

Mapeamento sistematico da literatura Anaélise do estado

Executar busca e selecionar artigos relevantes (PETERSEN et al., 2008; PETERSEN et al., 2015) da arte

Extrair e analisar informacoes relevantes

Literatura Resenhas

Identificar orientacdes curriculares, andlise do contexto (ALVES et al., 2021a; ALVES et al., 2021b)
educacional ferramentas e formas de representacdo na Orientagdes Curriculares
avaliacdo da criatividade de artefatos computacionais (CSTA, 2016; MEC, 2022; SBC, 2022)
(MISLEVY, ALMOND e LUKAS, 2003)

Etapa 3
Andlise do dominio

Background
(Conhecimento)

Etapa 4 Determinar as dimensoes do produto de criatividade de Modelo de Dominio
Modelagem de dominio avaliacdo a serem avaliadas PADI (SEERATAN e MISLEVY, 2008).
Criar modelo de evidéncia de originalidade utilizando
medidas de similaridade. Medida de Similaridade (POLAMURI, 2015)
Iteracgdo 1 Identificar e extrair os componentes de Ul Medida de Distancia (SHIRKHORSHIDI; ECD
Definir o Universo de Referéncia AGHABOZORGI; WAH, 2015) (MISLEVY
Analisar e definir a medida de similaridade etal, 2003)
Criar modelo de evidéncia de originalidade utilizando Deep
Etapa 5 Learning
Estrutura de . - Modelo de
- Analisar os requisitos . .
avaliacdo Criar coniunto de dados para treinamento do modelo Processo de desenvolvimento de modelo de evidéncia
conceitual ) p Machine learning (LEARNING, 2020; AMERSHI,

Iteracao 2 Rotular os dados
Selecionar e treinar o modelo
Calcular o valor de similaridade
Avaliar o desempenho do célculo do valor de similaridade
de um app

2019; RAMOS et tal., 2020; WATANABE et al.,
2019)

Calcular a nota de originalidade

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Etapa 1 - Fundamentacao tedrica. Com base em estudos, analises e sinteses de
conceitos a respeito das teorias que discordem sobre os temas a serem abordados nesse
trabalho é apresentada a fundamentagdo tedrica. A metodologia utilizada para a

fundamentacao de conceitos foi a revisdo narrativa (CORDEIRO et al., 2007; GIL, 2010).

Etapa 2 — Estado da arte. Nesta etapa € realizado um mapeamento sistematico da
literatura seguindo o processo proposto por Petersen et al. (2008) e Petersen et al. (2015) para
identificar e analisar modelos de analise automatizado da originalidade de design de interfaces

de usuario de apps atualmente sendo utilizados.

Etapa 3 - Analise do dominio. O dominio é analisado com base nos resultados da
literatura resenhas (ALVES et al.,, 2021a; ALVES et al., 2021b) e orientagOes curriculares
(CSTA, 2016; MEC, 2022; SBC, 2022) e a analise do contexto educacional com base em
pesquisas existentes. Nesta etapa, reunimos informacoes sobre originalidade em computagao,
aspectos relevantes do aluno, aspectos relevantes das escolas brasileiras e aspectos dos

professores brasileiros (MISLEVY et al., 2003).
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Etapa 4 - Modelagem de dominio. Para modelar o dominio, expressamos a avaliacao

na forma narrativa usando os padrdes de design do Principled Assessment Designs for Inquiry
(PADI) (SEERATAN e MISLEVY, 2008). Aqui, foi definido o modelo do aluno considerando
foco e conhecimentos, habilidades e habilidades adicionais; modelo de tarefa, definindo o
produto de trabalho potencial, caracteristica e wvariaveis caracteristicas (MISLEVY;
HAERTEL, 2006) considerando a originalidade que é uma das subdimensoes da criatividade

do produto.

Etapa 5 - Estrutura de avaliacao conceitual. Seguindo a metodologia de Evidence
Centered Design (ECD) (MISLEVY et al., 2003) para realizar a estrutura de avaliacdao

conceitual. A estrutura de avaliagdo conceitual é dividida em duas iteragGes:

Iteracao 1. Modelo de evidéncia utilizando medidas de similaridades tem como base
no estado da arte de abordagens para a busca de componentes de Uls, incluindo a defini¢do de
formas alternativas de representacdio dos dados. Sdo adotadas formas alternativas de
representacdo do vetor de features (frequéncia binaria, bruta, TF-IDF). Além disso, é feita a
selecdo de medidas de similaridade adequadas para as caracteristicas neste contexto. Isso
inclui também a implementacio em Python wusando as bibliotecas scikit-learn
(SCIKIT-LEARN, 2021), pandas (PANDAS, 2021) e numpy (NUMPY, 2021) em Notebooks
Jupyter no Google Colab (COLAB, 2022).

Iteracao 2. Modelo de evidéncia para avaliacdo da originalidade de design de
interfaces de apps abordando o processo de desenvolvimento de redes neurais/deep learning,
inclui detectar automaticamente os componentes de UI utilizando Deep Learning para
identificar a posicdo, tamanho e o tipo do componente de UI nos screenshots do novo app e
identificar semelhanca entre apps a partir do layout comparando os componentes de Ul e o
layout das telas do app novo com o universo de referéncia identificando um grau de

similaridade pairwise com todos os apps no universo.
1.5 CONTRIBUICOES

O presente trabalho esta inserido na linha de pesquisa de Engenharia de Software do
PPGCC/INE/UFSC, relacionado ao tema Interacio Humano-Computador e qualidade de

software especificamente a criatividade/originalidade de artefatos computacionais (PPGCC,



25
2020). A seguir, sdo apresentadas as contribuicdes deste trabalho no ambito cientifico,

tecnolégico e social:

Contribuicao cientifica. A principal contribuicdo cientifica ¢ um modelo de avaliagdo
de originalidade de design de interface de apps no contexto da avaliacdo da criatividade no
contexto educacional. Também espera um conjunto de dados referente a originalidade e dados

de avaliacdo comparando diversos tipos de técnicas de Inteligéncia Artificial.

Contribuicao tecnologica. A contribuicdo tecnolégica resultante deste trabalho é uma
ferramenta que utiliza medidas de similaridades para avaliar a originalidade de aplicativos
criados no App Inventor, extraindo cada componente de UI presente nos aplicativos méveis a
partir do codigo de projetos App Inventor e atribuindo uma nota para seu nivel de
originalidade, contribuindo para a avaliagdo do desenvolvimento da criatividade de alunos na

educacdo basica no contexto de desenvolvimento de aplicativos.

Contribuicao social. O presente trabalho espera colaborar com o ensino e a avaliacao
da computacdo de forma ampla na educagdo basica. Considerando que é essencial fornecer
um feedback por meio da avaliacdo para o processo de aprendizagem, espera-se que 0
presente trabalho auxilie na avaliacdo e no feedback da aprendizagem de competéncias de
criatividade em relacdo ao design de interface, fornecendo um feedback no contexto do ensino
da computacdo na Educacao Basica. O presente trabalho também pode diminuir o esforgo de
avaliacdo dos educadores e designers instrucionais, bem como de professores, resolvendo
também questdes de preferéncia, favoritismo, etc. Além de colaborar com a inclusdo digital,
fornecendo conceitos e praticas da computacdao na educagdo bdsica, possibilitando que a
maioria da populacdo possa aprendé-los, favorecendo a preparacdao e o crescimento de

diversas carreiras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados conceitos essenciais Design de Interfaces de Usuério
(UI) com foco em aplicativos moveis, seguido por uma andlise teérica da originalidade de
apps no contexto da criatividade. Este capitulo apresenta também uma analise teérica sobre
técnicas da inteligéncia artificial, com foco em deep learning, medidas de similaridade e a

avaliacdo no processo de aprendizagem.
2.1 DESIGN DE INTERFACE DE APPS

O Design de Interfaces de Usuario (UI), engloba principios da organizacgdo, layout da
tela, fluxos de trabalho, comportamentos interativos e linguagem visual, bem como design
visual (FERREIRA et al., 2020). O Design Visual, por sua vez, tem a responsabilidade de
expressar as potencialidades do sistema a partir de uma linguagem acessivel ao usuario e esta
diretamente relacionado com a usabilidade (FERREIRA et al.,, 2020). Sendo assim, é
fundamental que os elementos da linguagem visual de uma interface (cores, tipografia e
imagens), estejam organizados levando em consideracdo os meta-principios do design para
atingir seu proposito, uma interface bonita e amigavel (GARRETT, 2011; SCHLATTER;
LEVINSON, 2013). Os meta-principios do design sdo:

e Consisténcia: uso de convencées no posicionamento e tratamento dos
componentes para facilitar o entendimento da interface;

e Hierarquia: destaque dos elementos mais importantes para que chamem mais
atencao;

e Personalidade: efeitos na percepgao dos usudrios sobre o aplicativo.

Existem trés caracteristicas fundamentais que diferenciam o design de interface de
aplicativos para dispositivos moveis do design para outras plataformas: espaco limitado da
tela, interacdo com esses dispositivos e o contexto em que eles sdo utilizados. Essas
caracteristicas devem ser consideradas ao realizar o design de interface para que ele seja

efetivo (WASSERMAN, 2010).

O framework criado por Garrett (2011) apresenta as diversas etapas relacionadas com
o design de experiéncia do usuario (UX Design) e é estruturado em cinco planos ou etapas,

como estratégia, escopo, estrutura, esqueleto e superficie, para entender os problemas da
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experiéncia do usudrio e as ferramentas utilizadas para resolvé-los. A Figura 2 aborda de
forma resumida, a contribuicdo de cada plano, aplicados sequencialmente de baixo para cima,
de préticas de projetos que resultam em artefatos abstratos para aquelas que resultam em
artefatos concretos.

Figura 2 — Os planos do framework de Garrett
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Fonte: Garrett (2011)

O design visual é a etapa final do design de Ul, define detalhadamente a aparéncia do
aplicativo, tornando o design da interface concreto e determinando como a informacao na tela
sera apresentada visualmente (GARRETT, 2011). Além dos principios de design visual, o
design pode ser orientado por guias de estilo, que auxiliam nas diretrizes para facilitar o
design de interfaces com usabilidade e acessibilidade, como por exemplo, para aplicativos
Android, o Material Design (GOOGLE, 2021) se destaca como um guia de 24 estilos
populares, sintetizando principios classicos de design. Para que haja consisténcia com o
design de outros aplicativos da mesma plataforma, satisfazendo as expectativas dos usudrios e
facilitando o uso, é fundamental o cumprimento dessas diretrizes (WASSERMAN, 2010). O
Material Design também fornece diretrizes com relacdo a aparéncia dos componentes da
interface e como eles devem reagir a interacdes do usudrio. Também auxilia nas diretrizes
especificas para diversos outros componentes e aborda aspectos como layout, cor e tipografia.
Para complementar essas diretrizes, as WCAG 2.1 (W3C, 2021a) fornecem recomendacoes

para garantir a acessibilidade da interface, como por exemplo em relacdo ao contraste,
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tamanho da letra, entre outros. Basicamente, o que usamos disso ndo é necessariamente para

as pessoas com deficiéncia, mas para facilitar a legibilidade para qualquer pessoa.

A seguir, sdo apresentados os elementos do design de Ul que envolvem o design
visual e diretrizes do Material Design e das WCAG 2.1 e os principios visuais referentes a
esses elementos:
Layout: tem como objetivo posicionar os componentes da interface seguindo uma certa
estrutura, ajudando os usudrios a entenderem a interface. O layout define o tamanho dos
componentes, a proximidade e o alinhamento entre eles, que afetam a percepcdo de quais

componentes estdo relacionados entre si e quais sdo mais importantes, conforme apresentado

na Figura 3.

Figura 3 — Exemplo de uma mesma tela com diferentes alinhamentos
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Fonte: Schlatter e Levinson (2013)

O layout depende da resolucdo da tela (largura e altura), que determina o espaco
disponivel para posicionar os componentes principalmente em dispositivos mdveis, que
possuem espaco de tela limitado. A resolucao da tela é medida em pixels (px), o tamanho real

de um pixel (o espaco fisico que ele ocupa na tela do dispositivo) depende de cada

dispositivo.

A resolucdo da tela define a proporc¢ao da tela (aspect ratio, em inglés) e a orientacao
do dispositivo. A proporcdo entre a largura e a altura define a propor¢do da tela, a mais
utilizada entre os dispositivos moveis atualmente é 9:16 (DEVICEATLAS, 2021). Com
relacdo a orientacdo da tela, pode ser retrato (se altura > largura) ou paisagem (se altura <
largura) sendo que a maioria dos dispositivos moveis como smartphones e tablets, podem ser

usados em ambas as orientacoes (W3C, 2021b), que é determinada pela posicao em que o
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usudrio segura o dispositivo, exceto quando o aplicativo em uso forca uma orientagdo

especifica.

O App Inventor disponibiliza em sua Palette opgdes de layout e opcdes de resolugdo
de tela, também é possivel alterar a orientacdo da tela apoiando a visualizacdo de layout,
conforme é apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Opgoes de layout e resolucdo de tela do App Inventor
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Fonte: MIT (2020)

Tipografia: define o formato das letras e demais caracteres, é composta por diversas fontes,
com variacdes de um mesmo formato basico, como por exemplo, itdlico e negrito, que ndo as

variacOes mais comuns.

2.2  ORIGINALIDADE DE APPS NO CONTEXTO DA CRIATIVIDADE

A criatividade pode ser entendida de diferentes maneiras, como motivacao, variacao
cega, pensamento divergente, mas de maneira geral diversos pesquisadores a definem como a
capacidade de gerar ideias e solu¢bes novas, originais ou surpreendentes, envolvendo a
producado de ideias e artefatos novos e tteis (WALIA, 2019). A novidade é um dos fatores

essenciais no processo criativo e reconhecé-la estimula a criatividade (ZHOU et al, 2017).

Uma proposta para o melhor entendimento da criatividade é classificar a definicdo
baseado no Modelo de Criatividade dos 4Ps de Rhodes que até hoje é amplamente utilizada
(ALVES et al., 2021b). Esse modelo define a criatividade em pessoa, produto, processo e
ambiente, conforme apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — 4 Ps da criatividade

Criatividade
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Pessoa

Processo

Ambiente

Produto

Personalidade; Intelecto;
Temperamento;  Fisico;
Tragos; Atitudes;
Autoconceito; Valores;
Mecanismos de defesa;
Comportamento.

Motivagao por
percepcao;
Aprendizagem;
Pensamento;
Comunicacao.

Relacionamento entre os
seres humanos e o seu
ambiente.

Ideias tangiveis na forma
de palavras, artefatos
computacionais, tecido ou
outros materiais.

Fonte: Elaborado pela autora com base em Alves et al (2021b).

Visando no presente trabalho um foco na avaliacdo do produto criado como resultado da

aprendizagem, a criatividade com foco no produto ainda ndo tem um conjunto de

caracteristicas consolidado para sua definicio (BESEMER; TREFFINGER, 1981; WALIA,

2019), porém, tipicamente a criatividade do produto é decomposto por novidade, adequacao e

condensacdo (ALVES et al., 2020a), conforme Figura 5.

Figura 5 — Caracteristicas do produto criativo
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Fonte: Alves et al (2020a)

A novidade é uma dimensdo da criatividade do produto, referente aos produtos

originais que alteram um paradigma e é dividida entre originalidade e mudanga de paradigma.

A subdimensdo originalidade é referente ao produto incomum ou pouco visualizado em um

universo de produtos criados por pessoas com conhecimento e aprendizagem semelhantes

(JACKSON; MESSICK, 1964), ja a subdimensdao mudanca de paradigma se refere aos

produtos que transformam e revolucionam uma drea.
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Ainda com relagdo a subdimensdo originalidade, uma ideia ou produto criativo é
considerado original se representa algo novo ou surpreendente que ndo existia antes
(RUNCO; JAEGER, 2012). A originalidade é uma caracteristica essencial para os produtos
criativos (BESEMER; TREFFINGER, 1981), mesmo que sozinha ndo seja suficiente para
classificar um produto como sendo criativo. Conforme Figura 1, a subdimensao originalidade
tem como caracteristicas um produto raro, incomum, infrequente, engenhoso, surpreendente e

imaginativo (ALVES et al., 2020a).

O ciclo Use-Modifique-Crie (UMC) é utilizado no ensino de computagdo por meio do
desenvolvimento de apps (ALVES et al., 2020a). Nesse contexto, como critério para medir a
criatividade, podemos utilizar a originalidade (ALVES et al., 2020a), porém, um dos maiores
desafios no desenvolvimento de apps, é distinguir projetos originais de projetos nao originais
(MUSTAFARAJ et al., 2017). Na etapa Use, que consiste no desenvolvimento de um app
base, ndo se espera uma “criacdo” por parte do aluno. Desenvolvendo apps com o App
Inventor, os usudrios geralmente criam apps quase idénticos a sites populares do App Inventor
(MUSTAFARADJ et al., 2017). Nesta etapa ndo se espera que sejam criados apps originais
porque os alunos seguem um contexto ja conhecido, sem ilustrar que projetaram e
construiram por conta propria ou em grupos (MUSTAFARAJ et al.,, 2017). Ja na etapa
Modifique, é esperado que o aluno crie um app “parcialmente seu” sendo motivado a
modificar alguma caracteristica do app (ALVES et al., 2020a). Na etapa Crie, espera-se que 0
aluno tenha um nivel maior de originalidade, apresentando um aplicativo criado bem diferente
em relacdo ao aplicativo base e modificado nas etapas anteriores (ALVES et al., 2020a),

conforme Figura 6.



Figura 6 — Abordagem UMC no contexto de desenvolvimento de apps
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E nessa etapa que os alunos desenvolvem um aplicativo com base em suas préprias

ideias e habilidades de programacdo atuais. Utilizando o App Inventor podemos identificar se

os alunos estdo aprendendo sobre programacdo e quais conceitos errdneos eles tém, nos

concentrar em seus projetos originais e filtrando os projetos ndo originais (MUSTAFARAJ et

al., 2017).

Exemplos de apps na etapa Crie sdo apresentados na Figura 7.
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Fonte: Alves et al (2020a)

A avaliagdo de um app criado como resultado da aprendizagem, com relacdo a

originalidade na etapa de Crie dentro do contexto de ensino de computacdo na Educacgdo
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Basica, envolve todas as suas dimensdes (JACKSON; MESSICK, 1964). Um modelo de
avaliacdo da originalidade de apps, deve considerar a importancia das dimensdes como
objetivo e escopo que sdo incluidas no app, pois, apps com objetivo e escopo originais devem
ser identificados em uma avaliagdo do produto criativo (ALVES et al., 2020a). As dimensdes
e itens baseados no modelo de Garrett (2010) para um modelo de avaliacdao da originalidade
de apps sdo apresentados na Figura 8.

Figura 8 — Rubrica Modifique e Crie com o Universo de Comparagdo do Produto
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Fonte: Alves et al (2020a)

Visando a avaliacdo por desempenho avaliando o design de Ul criado pelo aluno neste
modelo, uma rudbrica é definida para cada estagio, considerando diferentes expectativas com

relacdo ao grau de originalidade na etapa Crie (ALVES et al., 2020a).

Ao avaliar a criatividade, é fundamental que a criatividade e seus subfatores se baseie
em um universo de artefatos criados por pessoas com experiéncia e formagdao semelhantes
(ALVES et al., 2020a) para que a avaliacdo seja de forma mais direta, comparando por
exemplo, a ideia do aplicativo e seus componentes de UI, com os aplicativos existentes
(JACKSON; MESSICK, 1964). O universo de referéncias com os quais os apps sao
comparados também requer definicdes (JACKSON; MESSICK, 1964), considerando o
contexto educacional com foco no ensino do desenvolvimento de aplicativos com o App
Inventor, pode ser representado, por exemplo, por aplicativos compartilhados na galeria do
App Inventor (ALVES et al., 2020a). No entanto, ainda ndo se tem uma definicdo com relagdo

a qual universo de comparacdo os avaliadores se baseiam de fato na hora de fazer suas
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avaliacoes impossibilitando identificar se, na hora de avaliar, em vez de basear-se em
aplicativos criados por alunos dentro de um contexto educacional, os avaliadores utilizaram
seus conhecimentos e referéncias adquiridas ao longo de anos de uso de aplicativos

semelhantes como parte de sua vida pessoal ou experiéncia de ensino (ALVES et al., 2020a).

Na etapa Crie é definido o Universo de Comparacdio do Produto (UnCP),
considerando aplicativos criados por alunos com experiéncia e aprendizagem semelhantes,
por exemplo, os aplicativos compartilhados na Galeria do App Inventor (ALVES et al.,

2020a).

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Para John McCarthy, reconhecido como pai da Inteligéncia Artificial (IA), a IA é “a
ciéncia e a engenharia de criar maquinas inteligentes que tem habilidade para alcancar
objetivos da mesma forma que os humanos” (INDIA, 2018). Em resumo, a Inteligéncia
Artificial é a tentativa de representacdo por maquinas da inteligéncia humana. Um grande
subcampo da area de IA é a Machine Learning (ML) que lida com o campo de estudos que da
a computadores a habilidade de aprender sem ser explicitamente programados (SAMUEL,
1959).

Machine Learning, aprendizado de maquina, compreende um conjunto de técnicas de ciéncia
da computacdo para automatizar a aquisicdo de conhecimento, em vez de confiar em
instrugdes humanas explicitas (MATHEWSON, 2019). E uma area de conhecimento que
permite computadores aprenderem diretamente com exemplos e experiéncia na forma de

dados (ROYAL SOCIETY, 2017).

Deep learning, aprendizado profundo, é uma técnica de computador que extrai e
transforma os dados usando varias camadas de redes neurais, sua aplicacdo varia desde
reconhecimento de fala humana a classificacdo de imagens de animais (HOWARD;
GUGGER, 2020). Cada uma dessas camadas obtém suas entradas de camadas anteriores e as
refina progressivamente, as camadas sao treinadas por algoritmos que minimizam os erros e
melhoram a precisdo, assim a rede aprende a executar uma tarefa especifica (HOWARD;
GUGGER, 2020). Deep learning, aprende a representar o mundo hierarquicamente aninhada
de conceitos, cada conceito é definido comparado a outro mais simples e com representagoes

abstratas em termos de outros menos abstratas, por isso alcanca grande poder e flexibilidade
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(GOODFELLOW et al., 2016). Deep learning é um tipo de feature learning, que é um tipo de

machine learning utilizado por varias abordagens de IA, mas ndo por todas, conforme ilustra

a Figura 9.

Deep learning utiliza redes neurais empilhadas, uma rede com multiplas camadas de

Figura 9 — Relacdo entre Deep Learning e a area de IA
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Conheciments

Fonte: Adaptado a partir de Goodfellow et al., 2016.

redes (GOODFELLOW et al., 2016).

2.3.1 Redes Neurais

As redes neurais sio uma abordagem a Machine Learning em que camadas de

unidades computacionais estdo conectadas a outra camada de uma forma que é inspirada por

conexoOes entre neuronios no cérebro (ROYAL SOCIETY, 2017). Uma camada destas

(unidades de entrada) é projetada para receber informacdes do mundo exterior, enquanto o

outro lado da rede, uma saida camada, comunica uma decisdo sobre os dados recebidos

(ROYAL SOCIETY, 2017). Entre estas, outras camadas comunicam informacdes sobre

elementos da entrada uns para os outros, que contribuem para a saida (ROYAL SOCIETY,

2017).

As redes neurais interpretam dados sensoriais por meio de uma espécie de percepcao

de maquina e categoriza ou agrupa entradas puras de dados, os padrdes reconhecidos por elas
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sdo numeéricos, armazenados em vetores e todos os tipos de dados do mundo real, imagens,
sons ou textos, precisam ser “traduzidos” (PATHMIND, 2021). Os nodos sdo os elementos
que compdem uma rede neural, eles sdo conectados entre si por algum tipo de conexao que
possuem peso (numérico) associado a eles (RUSSELL, 2015). Os pesos sdo métodos
primarios de meméria a longo termo da rede e o processo de aprendizado sdo atualizacGes
destes valores, os nodos podem ser chamados de nodos de entradas ou saida e sdo conectados
ao ambiente externo (RUSSELL, 2015). Cada nodo, com a entrada recebida, faz a funcao de
ativacao, responsavel por ativar ou ndo um neuronio com base em uma somatoria de pesos e
viés, introduzindo uma ndo-linearidade a saida dos neur6nios, caracteristica responsavel pelo

aprendizado e a realizacdo de tarefas mais complexas (RUSSELL, 2015).

Uma camada é o conjunto das unidades que se parecem com neur6nios e que “ligam e
desligam” quando os dados sdo alimentados a eles como entrada e passam pela rede, as
camadas tem como saida a entrada da camada subsequente, dando inicio a uma camada inicial
que recebe os dados diretamente do usuario (RUSSELL, 2015). Na Figura 10 e na Figura 11,
€ possivel visualizar um diagrama de exemplo de um nodo e a estrutura geral de uma rede,
respectivamente.

Figura 10 — Diagrama exemplo de um nodo

Entradas Pesos Fungao Funcdo de
de Entrada Ativacdo

r Saida

Fonte: adaptado de PATHMIND, 2021.
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Figura 11 — Diagrama exemplo de um nodo
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Fonte: adaptado de SAS (2021).

Os métodos de aprendizados sao:

e Aprendizado nao-supervisionado: o computador é treinado com dados ndo
pré-classificados por meio de tentativas de formar e/ou encontrar um padrdo entre os
dados contidos no conjunto de dados. Casos de uso principais sdo a deteccdao de
padrdes e modelagem descritiva (PATHMIND, 2021).

e Aprendizado por reforco: utiliza a observacao e interacdo com o ambiente na sua
tomada de decisdo para maximizar o ganho ou minimizar a perda, o algoritmo aprende
continuamente com suas acOes, de maneira iterativa, até cobrir todos os possiveis
estados, esse algoritmo é chamado de agente). Casos de uso incluem IAs para jogos de
tabuleiro, maos robéticas e automoveis autonomos (FUMO, 2017).

e Aprendizado semi-supervisionado: é a mescla entre os aprendizados
supervisionados e ndo-supervisionados (PATHMIND, 2021).

e Aprendizado supervisionado: um conjunto de dados é classificado por um humano
para que a rede neural possa comecar seu processo de aprendizado por meio da analise
e busca de relacoes entre todos os dados contidos no conjunto de dados (PATHMIND,

2021).
2.3.2 Convolutional Neural Networks (CNN)

Convolutional Neural Networks (CNN) é uma classe de rede neural profunda, mais
comumente aplicada para analisar imagens visuais (VALUEVA et al., 2020). A CNN contém
um extrator de recursos, que consiste em uma camada de convolugcdo e um down-sampling
camada (TIAN, 2020). Um neurOnio estd conectado apenas a uma parte dos neurdnios na
camada superior, e esta parte dos neuronios é chamada de campo receptivo local (TIAN,
2020). Uma camada convolucional geralmente contém varios mapas de caracteristicas, cada

mapa de caracteristicas é composto de um nimero de neurdnios, e os pesos dos neurdnios sao



38
compartilhados entre os mesmos mapas de recursos (TIAN, 2020). A maior caracteristica do
peso compartilhado é reduzir a conexdo entre as varias camadas da rede, reduzir os
parametros da rede e desempenhar um papel na prevencdo do sobreajuste (TIAN, 2020). No
processo de treinamento da rede, novos pesos sdao constantemente aprendidos e atualizados
em tempo real até um peso razoavel é finalmente aprendido (TIAN, 2020). A CNN tem trés
principais caracteristicas: campo receptivo local, compartilhamento de peso e pooling (TIAN,

2020).
2.3.3 Medida de similaridade e distancia

A medida de similaridade é a medida de quao parecidos sdo dois objetos de dados
(POLAMURI, 2015). A medida de distancia é um componente principal dos algoritmos de
agrupamento baseados em distancia. Se a distancia for pequena, os recursos estdo tendo um
alto grau de similaridade. Considerando que uma grande distancia serd um baixo grau de

semelhanca (POLAMURI, 2015).

A semelhanca é subjetiva e altamente dependente do dominio e da aplicacdo
(POLAMURI, 2015). Geralmente, a similaridade é medida na faixa de 0 a 1 [0,1]
(POLAMURI, 2015). No mundo do aprendizado de maquina, essa pontuagdo na faixa de [0,

1] é chamada de pontuacdo de similaridade (POLAMURI, 2015).

Existem as mais diversas medidas de similaridade/distancia dependendo do tipo de
objeto (texto, imagem, etc) sendo comparado por Shirkhorshidi et a., (2015), porém no foco
do presente trabalho observa-se mais comumente o uso das medidas apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 — Similaridades

Medida de Equacao Complexidade Vantagens Desvantagens Aplicagao
distancia/ de tempo
similaridade
Euclidean O(n) Uso mais comum de Sensivel a outliers [ Algoritmo K-means;
Y‘- o, =3 P medida de distancia; Algoritmo Fuzzy
L e e Funciona bem com C-means
conjuntos de dados
com clusters compactos ou
isolados.
Cosine 0O(3n) Muito eficiente para avaliar, |N&o é invariante a |Usado
AB especialmente para vetores |transformacéo linear | principalmente
sim(A, B) = cos(0)) = —— esparsos. em aplicativos de
HAH”B” similaridade de
documentos
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Medida de Equacdo Complexidade Vantagens Desvantagens Aplicagao
distancia/ de tempo
similaridade
Jaccard medida da similaridade Comparar
5'!-;”;5 entre dois levantamentos de
; conjuntos espécies em
81 + 82 — Seom diferentes
ambientes e em
diferentes tempos

Fonte: Elaborado pela autora com base em Polamuri (2015) e Shirkhorshidi et al. (2015).

2.4 AVALIAGAO DA APRENDIZAGEM

A avaliacdo é um elemento central no processo de aprendizagem, que visa fornecer
feedback ao aluno e/ou ao professor em relacdo a aprendizagem das competéncias pelo aluno
(BRANCH, 2009). Ela é uma parte importante do processo de ensino e aprendizagem, pois
avalia o desempenho de algo ou alguém. Sua funcdo no processo de aprendizagem é servir
para medir se o aluno sendo avaliado alcancou efetivamente os objetivos educacionais
propostos (TYLER, 1949; MARTINS; GUISSO, 2019). Para o professor, a avaliacdo serve de
acompanhamento de sua efetividade na transmissdo de conhecimento, habilidades e atitudes.

De acordo com Stegeman et al. (2016), o aluno precisa saber:

e 0 que um bom desempenho em uma tarefa;
e como seu proprio desempenho se compara com um bom;

® 0 que fazer para reduzir a lacuna entre os dois.

O planejamento de como a avaliacdo deve ser realizada decorre da definicdao das
competéncias (conhecimento, habilidades e atitudes) a serem desenvolvidas pelos alunos
como resultado da aprendizagem (MORAES; RODRIGUES, 2019). Utilizando a avaliagdo
em ambientes de aprendizagem ativa uma das estratégias de desenvolver a aprendizagem é
elaborar atividades baseadas em problemas, assim os resultados dessa experiéncia de
aprendizagem pratica desempenha um papel crucial e tem o potencial de ser altamente

auténtico (BIALIK et al., 2016).

Segundo CSTA o objetivo de aprendizagem deve ser claro, observavel e mensuravel,
assim, espera-se que o aluno entenda o que deve ser feito e que o professor tenha uma forma
de verificar e medir o artefato/acdo produzido pelo aluno (CSTA, 2016). De acordo com o
design instrucional, uma avaliacdo pode ser classificada em: diagnodstica, formativa e

somativa, conforme apresentado na Tabela 4.
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Tabela 4 — Classificacdo de tipos de avaliacdo

Avaliacao Diagnéstica Avaliacao Formativa Avaliacao Somativa

Realizada no inicio do processo e | Processo de coletar dados sobre a | Processo de coleta de dados ap6s o
consiste em avaliar ou identificar | aprendizagem do aluno durante o | processo de ensino e tem carater

os conhecimentos dos alunos | ensino, de forma a revisar o | classificatorio, tipicamente
acerca do tema antes da | processo de instrucdo para que | alocando-se uma nota a fim de
intervencdo instrucional este seja mais efetivo. determinar o grau de atingimento

dos objetivos de aprendizagem

Fonte: Elaborado pela autora com base em Branch (2009).

A avaliacdo de atividades abertas de criacdo de artefatos computacionais tipicamente é
realizada de forma somativa, sendo realizada ao final do processo instrucional, atribuindo-se

uma nota sobre o artefato do aluno ja totalmente desenvolvido.

O resultado da avaliacdo informado ao aluno tipicamente se da pelo uso de notas,
indicando seu desempenho de aprendizagem. A atribuicdo de nota pode ser feita com um
valor quantitativo ou qualitativo (ALVES et al., 2019). Tipicamente na Educacdo basica no
Brasil se adota o valor quantitativo, a nota é composta por uma escala numérica, na qual

alunos que desempenharam a tarefa com méaximo aproveitamento recebem a nota maxima.

A avaliacdo do ensino de computacgdo pode ser baseada no desempenho analisando um
artefato computacional criado pelo aluno como resultado da aprendizagem, em termos de
conceitos de algoritmo e programacdao (ALVES et al.,, 2020a) de apps, design visual
(SOLECKI et al., 2020), (LYE; KOH, 2014), estética visual (MARTINS, 2019), entre outros.

A automacdo da avaliacdo permite apresentar um feedback rdpido para os alunos,
reduzindo a demanda de esforco e tempo dos avaliadores. Geralmente o nimero de atividades
educacionais é consideravelmente maior do que o numero de avaliadores, tornando
impraticavel avaliar todas as atividades, o que pode levar a um déficit de aprendizado para os
alunos (GALAN et al., 2019). Ja existem abordagens para automatizar a avaliacdo de artefatos
computacionais referentes a aprendizagem de algoritmos e programacao (ALVES et al.,
2019). H4 também ferramentas de automacdo de avaliacdo de design de interface de usudrio
(SOLECKI et al., 2020) e estética visual no contexto de desenvolvimento de aplicativos na
Educacdo Basica (MARTINS, 2019), porém estes ndo avaliam o grau da originalidade de

design de interface.
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3 ESTADO DA ARTE

Nesta secdo é apresentado o levantamento do estado de arte em relacdo as seguintes

perguntas relacionadas ao foco do presente trabalho:

1) Quais abordagens existem para automaticamente analisar a originalidade de design

de interfaces de usuario de apps, focando em solugdes que adotam técnicas de IA.

2) Quais abordagens existem para automaticamente extrair os componentes de design

de interfaces de aplicativos de aplicativos.

O levantamento é feito por meio de mapeamentos sistematicos da literatura seguindo o
processo proposto por Petersen et al. (2008) e Petersen et al. (2015), para identificar, analisar

e comparar as abordagens existentes.
3.1 DEFINICAO DO PROTOCOLO DE MAPEAMENTO

O objetivo do presente mapeamento sistematico da literatura é identificar e analisar
modelos de analise automatizada da originalidade de design de interfaces de usuario de
apps, focando em solucoes que adotam técnicas de IA. O mapeamento visa responder a
seguinte pergunta de pesquisa: Quais modelos/ferramentas existem para automaticamente
avaliar a originalidade do produto a partir de design de interface de usuario de apps Android

(criados com o App Inventor no contexto da Educacao Basica) usando técnicas de IA?
A pergunta de pesquisa é refinada nas seguintes perguntas de analise:

PA1. Quais modelos/ferramentas de avaliacdo da originalidade do design de UI de
apps Android existem?

PA2. Quais as caracteristicas do modelo de avaliagdo da originalidade do design de
interfaces?

PA3. Quais técnicas de IA sdao adotadas pelos modelos de avaliacao?
PA4. Como foi feita a preparacdo do conjunto de dados e a rotulacao?
PA5. Como é medido e qual é o desempenho das abordagens?

Critérios de inclusdao e exclusao: Os artigos relevantes foram selecionados

conforme os seguintes critérios de inclusao e exclusdo:
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e Incluir artigos cientificos e artefatos que apresentam algum modelo de
avaliacdo da originalidade em relacdo ao design de interface de usuario de
aplicativos moveis. Com relacdo a similaridade, também sdo considerados
artigos que nao necessariamente visam a deteccao do grau da originalidade,
mas a similaridade entre designs de interfaces;

e Incluir apenas artigos em inglés no periodo de 2007, ano do lancamento do
primeiro smartphone (MURTAZIN, 2010), até 2021 acessiveis via Portal
CAPES;

e Incluir artigos que apresentam modelos de avaliacdao do design visual, ndo
limitando a abordagens para uso educacional para se ter uma visdo mais ampla
do estado da arte.

e Sdo excluidos artigos focados exclusivamente em questdes de malware e/ou
plagio.

e Para ampliar a visdo geral, a pesquisa ndo é limitada ao contexto educacional,
porém foram excluidos artigos focados exclusivamente em questdes de
malware e/ou plagio.

e Em termos de qualidade, foram incluidos apenas artigos contendo informagdes
substanciais indicando como o design de Ul é avaliado de acordo com sua

originalidade.

Critérios de qualidade: S3o considerados apenas artigos que apresentam informacgdes
substanciais para se extrair informagoes referente as perguntas de anélise. Sdo excluidos
artigos que apresentam, por exemplo, somente um resumo de uma proposta e para 0os quais

ndo sdo encontradas mais informacdes detalhadas.

Bases de dados: As buscas foram realizadas nas principais bases de dados e
bibliotecas digitais da area da computacdao. Pesquisamos no Google Scholar pois €
considerado aceitdvel como uma fonte adicional visando a minimizacdo do risco de omissao
por buscar artigos de forma mais ampla de diversas areas de conhecimento, (PIASECKI et al.,

2018).

e [EEE Xplore (http://ieeexplore.ieee.org)

e ACM Digital Library (http://portal.acm.org)
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http://portal.acm.org/
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e Scopus (https://www.scopus.com)

e arXiv.org E-print Archive (https://arxiv.org)

e Google Scholar (https://scholar.google.com)

e ScienceDirect (https://www.sciencedirect.com)

String de Busca: com base na pergunta de pesquisa, buscas informais foram
utilizadas para calibrar a string de busca, a qual foi definida com base nos termos relevantes
da pergunta de pesquisa do mapeamento, resultando nos termos de busca, sindnimos e
traducOes apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Termos de busca relevantes, sinénimos e traducdo (inglés)

Termo Sinénimos Tradugao (inglés)
Aplicativos méveis Android, App Inventor Mobile application, Android, App
Inventor, App
Design Visual Design de interface de usuario User interface, UI design, Visual
Languages
Criatividade Originalidade, Similaridade, Creativity, Original, Similarity,
novidade Novel
Deep Learning Inteligéncia artificial, avaliacdo Deep learning, Artificial
automatica, redes neurais, machine Intelligence
learning

Fonte: Elaborado pela autora (2021)

Foi necessaria a inclusao do sindnimo de visual languages considerando o retorno de

alguns trabalhos relevantes nas buscas informais.

Ap6s a realizacdo das buscas informais, uma string de busca especifica foi definida
para se aplicar nas bases de dados mencionadas de modo a encontrar todos os artigos
relevantes previamente conhecidos, e um ndmero satisfatério de artigos possivelmente

relevantes adicionais:

("mobile application" OR "android" OR "app inventor" OR "app" ) AND ( "user interface" OR "UI design"
OR "visual languages") AND ( "creativity" OR "original" OR "similarity" OR "novel" ) AND ( "deep
learning" OR "artificial intelligence")

Apbs a definicdo da string de busca, foi realizada a sua adaptacdo para executar sua
aplicacdo em cada base de dados utilizando a linguagem especifica de cada uma, conforme

apresentado na Tabela 6.


https://www.scopus.com/
https://arxiv.org/
https://scholar.google.com/
https://www.sciencedirect.com/
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Tabela 6 — Strings de buscas utilizadas nas diferentes bases de dados)

Base de Dados

String de busca

ACM Digital Library

[[AIL: "mobile application"] OR [All: "android"] OR [All: "app inventor"] OR [All: "app"]] AND [[All: "user
interface"] OR [All: "ui design"] OR [All: "visual languages"]] AND [[All: "creativity"] OR [All: "original"]
OR [All: "similarity"] OR [All: "novel"]] AND [[All: "deep learning"] OR [All: "artificial intelligence"]]
AND [Publication Date: (01/01/2007 TO 04/30/2021)]

arXiv.org
Archive

E-print

size: 200; date_range: from 2007-01-01 to 2021-12-31; include_cross_list: True; terms: AND all="mobile
application" OR "android" OR "app inventor" OR "app"; AND all="user interface" OR "UI design" OR
"visual languages"; AND all="creativity" OR "original" OR "similarity" OR "novel"; AND all="deep
learning" OR "artificial intelligence"

Google Scholar

(“Mobile Application” OR “Android” OR “App Inventor”) AND ( “User Interface” OR “UI Design” OR
“Visual Languages” ) AND (“Creativity” OR “Original” OR “Similarity”) AND (“Deep Learning” OR
"Artificial Intelligence") Periodo especifico 2007 - 2021

IEEE Xplore ("Mobile application" OR "Android" OR "App Inventor" OR "App") AND ("User interface" OR "UI design"
OR "Visual Languages") AND ("Creativity" OR "Original" OR "Similarity" OR "Novel") AND ("Deep
learning" OR "Artificial Intelligence") Filters Applied: 2007 - 2021

ScienceDirect ("android” OR “app inventor" OR "app") AND ("user interface” OR “visual languages”) AND (“original”
OR “similarity”) AND ("deep learning” OR “artificial intelligence") Year: 2007-2021

Scopus ALL ( "mobile application” OR "android" OR "app inventor" OR "app") AND ( "user interface” OR

"UI design"” OR "visual languages" ) AND ( "creativity" OR "original" OR "similarity" OR "novel")
AND ( "deep learning" OR "artificial intelligence" ) AND PUBYEAR > 2006 AND ( LIMIT-TO (
LANGUAGE, "English"))

Fonte: Elaborado pela autora (2021)

3.2 EXECUGAO DA BUSCA

A busca dos artigos foi realizada em margo e abril de 2021 pela autora do presente

trabalho e revisada pela orientadora. A busca inicial resultou em 19.738 artigos, dos quais

foram selecionados artigos relevantes de acordo com os critérios de inclusdo, exclusdo e

qualidade, conforme apresentado na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultado da busca

Base de Dados Quantidade de artigos | Quantidade de artigos Quantidade de artigos Quantidade de artigos
resultantes da busca analisados potencialmente relevantes | relevantes (com base no
(titulo e abstract) artigo na integra)
ACM Digital Library 944 150 9 4
arXiv.org e-print 4 4 2 1
archive
Google Scholar 14.200 150 6 3
IEEE Xplore 10 10 1 1
ScienceDirect 766 150 3 0
Scopus 3.814 150 22 11
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Base de Dados Quantidade de artigos | Quantidade de artigos Quantidade de artigos Quantidade de artigos
resultantes da busca analisados potencialmente relevantes | relevantes (com base no

(titulo e abstract) artigo na integra)

Total 11 (sem duplicatas)

Fonte: Elaborado pela autora (2021)

Com base nos resultados iniciais, foi realizado um filtro inicial baseando-se apenas no
titulo e resumo, os que mostraram maior potencial de abordar o tema deste artigo seguindo os
critérios de inclusdo e exclusdo, estes entdo passaram por uma leitura completa para garantir

que o tema dos artigos sdo relevantes para o este trabalho.

Alguns artigos encontrados nas buscas foram excluidos por falta de enfoque na
originalidade/similaridade do artefato/app, como Jeong et al. (2020) ou por falta de enfoque

no design de UI, como Ichinco e Kelleher (2018) e Basu (2019).

Virios artigos como Li et al. (2019), Lyu et al. (2016) e Soh et al. (2015), também
foram excluidos pelo enfoque na analise de determinados tipos de plagios/clonagem, mas nao
na originalidade. Por impossibilidade de acesso ao texto na integra também foram excluidos

os artigos Zhang et al. (2020) e Hu et al. (2020).

Ap6s a aplicacdo de todos os critérios, foram identificados no total 11 artigos unicos
relevantes sendo que 4 resultados apareceram como resultado em pelo menos 3 bases de

dados.
3.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Para responder a questdo de pesquisa, as informacdes relevantes as perguntas de
andlise foram extraidas dos 11 artigos relevantes. Os artigos selecionados foram lidos de
forma completa e os dados extraidos pela autora e revisados pela orientadora. Nos casos em
que o artigo ndo apresenta nenhuma informacao a ser extraida sobre um determinado dado, a

falta desta informacado é indicada como ndo informada (NT).

PA1. Quais modelos/ferramentas de avaliacao da originalidade do design de UI de apps

Android existem?
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Foram encontradas somente 11 abordagens diferentes que contém alguma forma de

avaliacdo da originalidade do design de interfaces de apps Android, conforme apresentado na
Tabela 8.

Tabela 8 — Dados extraidos para responder a pergunta de analise 1
Citacao Referéncia bibliografica

(BEHRANG et al., Behrang, F.; Reiss, S.P.; Orso, A. GUIfetch. Proc. of the 5th Int. Conference on Mobile Software Engineering
2018) and Systems, ACM, EUA, 2018.

(CHEN et al., 2020) [Chen, J.; Chen, C.; Xing, Z.; Xia, X.; Zhu, L.; Grundy, J.; Wang, J. Wireframe-based UI Design Search through
Image Autoencoder. ACM Transactions on Software Engineering and Methodology, 29(3), 2020.

(CHEN et al., 2019) [Chen, X.; Zou, Q.; Fan, B.; Zheng, Z.; Luo, X. Recommending software features for mobile applications based on
user interface comparison. Requirements Engineering, 24(4), 2018.

(DEKA etal., 2017) |Deka, B.; Huang, Z.; Franzen, C.; Hibschman, J.; Afergan, D.; Li, Y.; Nichols, J.; Kumar, R. Rico. Proc. of the 30st
Annual ACM Symposium on User Interface Software and Technology, ACM, 2017.

(GE, 2019) Ge, X. Android GUI Search Using Hand-Drawn Sketches. Proc. of the 41st Int. Conference on Software
Engineering, IEEE, 2019.
(HU et al., 2020) Hu, Y.; Xu, G.; Zhang, B.; Lai, K.; Xu, G.; Zhang, M. Robust App Clone Detection Based on Similarity of UI

Structure. IEEE Access, 8, 2020.
(MUSTAFARAJ et al.,|Mustafaraj, E.; Turbak, F.; Svanberg, M. Identifying Original Projects in App Inventor. Proc. of the Florida

2017) Artificial Intelligence Research Society Conference, Marco Island, FL, EUA, 2017.
TURBAK et al Turbak, F.; Mustafaraj, E.; Svanberg, M.; Dawson, M. Work in Progress: identifying and analyzing original projects
(2 017) etal, in an open-ended blocks programming environment. Proc. of the 23rd Int. Conference on Distributed

Multimedia Systems, Pittsburgh/EUA, 2017.

(SVANBERG, 2017) Svanberg, M. Using feature vector representations to identify similar projects in App Inventor. Proc. of the IEEE
Blocks And Beyond Workshop, IEEE, 2017.

(NGUYEN et al., Nguyen, T. T.; Vu, P. M.; Pham, H. V.; Nguyen, T. T. Deep learning UI design patterns of mobile apps. Proc. of the

2018) 40th Int. Conference on Software Engineering, ACM, 2018.

(XIE et al., 2019) Xie, Y.; Lin, T.; Xu, H. User Interface Code Retrieval: a novel visual-representation-aware approach. IEEE Access,
7,2019.

Fonte: Elaborado pela autora (2021)

Voltando ao foco de identificar a similaridade de UI design foram encontradas poucas
pesquisas. Observa-se que a maioria das pesquisas relacionadas a analise de similaridade de
apps € voltada a identificacdo de clones e plagio. Pelo fato de que foram encontrados artigos
somente de 2017 até 2020, observa -se que este foco de pesquisa surgiu somente
recentemente, conforme apresentado na Figura 12.

Figura 12 — Distribuicdo de publicagdes relevantes pelo ano de publicagdo

N W B

2017 2018 2019 2020

Fonte: Elaborado pela autora (2021)

PA2. Quais as caracteristicas do modelo de avaliacao da originalidade do design de

interfaces?
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O foco dos critérios de avaliacdo do design de interface varia entre as abordagens

encontradas. Portanto, as abordagens foram classificadas em uma das seguintes categorias.

Estrutura: Avalia a similaridade utilizando como base os sketches (esbogos) para

buscar aplicativos com design de interface semelhante comparando com os esbogos.

Componentes/Blocos: Avalia a similaridade utilizando como base os componentes e

blocos usados na tela.

Os dados extraidos que caracterizam o modelo de avaliacdo utilizado nas abordagens
sao apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 — Dados extraidos para caracteristicas do modelo de avaliacdo

Citacdo Critérios de Escala de medicao Tipo dos Critérios Dados de Entrada Contexto de
originalidade aplicacao

(BEHRANG et al., Similaridade Classificagdo de Estrutura Sketch Professional UT

2018) aplicativos semelhantes design
com base na pontuagdo
de similaridade

(CHEN et al., 2020) | Similaridade Principais Uls mais Estrutura Screenshot Professional Ul
semelhantes design

(CHEN et al., 2019) | Similaridade Classificagdo de Uls Estrutura Professional UT
semelhantes Sketch design

(DEKA etal., 2017) | Similaridade Similaridade de layout Estrutura Screenshot Professional UT
de Uls design

(GE, 2019) Similaridade Classificagdo de Uls Estrutura Sketch Professional UI
semelhantes design

(HU et al., 2020) Similaridade Classificagdo de Uls Estrutura Screenshot Professional Ul
semelhantes. design

(MUSTAFARA]J et Originalidade Original ou nao Componentes/blocos | componentes e blocos | K-12 contexto

al., 2017) original de programacao educacional

(SVANBERG,

2017)

(TURBAK et al.,

2017)

(NGUYEN et al., Similaridade Classificacdo Estrutura Texto descrevendo o Professional UT

2018) identificando os tipo de tela desejado design
principais semelhantes

(XIE et al., 2019) Similaridade Classificagdo de Uls Estrutura Sketch Professional Ul
semelhantes design

Fonte: Elaborado pela autora (2021)
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As abordagens variam entre analisar a originalidade (MUSTAFARAJ et al., 2017;
SVANBERG, 2017) e a similaridade (BEHRANG et al., 2018; NGUYEN et al., 2018),
considerando o conceito da similaridade como o inverso da originalidade. Abordagens que
analisam a originalidade, simplesmente avaliam se o design da UI é original ou ndo original.
Por outro lado, abordagens que analisam a similaridade, utilizam escalas de medicao de
similaridade referente a semelhanca entre design de Uls (CHEN et al.,, 2019) ou criam

rankings de apps com base no seu grau de originalidade (GE, 2019; BEHRANG et al. 2018).

Em relagdo aos critérios utilizados, a maior parte das abordagens (8 de 11) avalia
critérios relacionados a estrutura da Ul, podendo analisar screenshots diretamente (ex.: Chen
et al. (2020) ou sketches (ex.: Behrang et al. (2018)). Xie et al. (2019), transforma um sketch
de UI como entrada em uma representacao de arvore em que cada n6 da arvore representa um
widget ou layout e Ge (2019) em esqueletos da UI (UI skeleton). Por outro lado, Deka et al.
(2017), Chen et al. (2020) e Hu et al. (2020), analisam posicdes e tamanhos dos elementos de
cada Ul a partir de um screenshot, diferenciando elementos textuais e ndo textuais e
informag0es estruturais sobre o layout. Além disso, Nguyen et al. (2018) e Behrang et al.
(2018), adotam a estratégia de analisar ndo somente a estrutura da Ul a partir de uma tela, mas
também outros elementos. Nguyen et al. (2018), por exemplo, analisa elementos avulsos,
como uma parte da tela ou um elemento de Ul e suas descri¢cdes e Behrang et al. (2018) utiliza
o sketch e um conjunto de palavras-chave. Apenas Mustafaraj et al. (2017), Svanberg (2017) e
Turbak et al. (2017) ndo analisam a estrutura da Ul, considerando somente elementos avulsos,

como componentes e blocos de programacao a partir do codigo do aplicativo.

No contexto da avaliacdo da originalidade compara-se um artefato “novo” com um
universo de referéncia, de forma a identificar se e com quantos artefatos desse universo de
referéncia o artefato “novo” é similar. Neste contexto, Mustafaraj et al. (2017), Svanberg
(2017) e Turbak et al. (2017), consideram projetos criados por alunos a partir de tutoriais
globais ou exemplos especificos de cursos para aprender a desenvolver apps com App
Inventor. J4 a maioria das abordagens utilizam como universo de referéncia, apps Android
disponibilizados em repositorios publicos, como Google Play Store (NGUYEN et al., 2018;
HU et al., 2020; DEKA et al., 2017; GE, 2019), Apple App Store (XIE et al., 2019) e Github
(BEHRANG et al., 2018).
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Observou-se também que a maioria das abordagens encontradas sdo direcionadas ao
uso profissional de design de UI (DEKA et al., 2017; NGUYEN et al., 2018). Somente as
abordagens relatadas por Mustafaraj et al. (2017), Svanberg (2017) e Turbak et al. (2017) sdao

voltadas especialmente ao contexto educacional.

PA3. Quais técnicas de IA sao adotadas pelos modelos de avaliacao?

Varias abordagens utilizam medidas de similaridade/distancia, que permitem medir o

quanto dois aplicativos sao parecidos, conforme apresentado na Tabela 10.

Tabela 10 — Dados extraidos para responder a pergunta de andlise 3

Citacao

Dados

Abordagem

Técnicas usadas

(BEHRANG et al., 2018)

Medida de similaridade

Utilizam técnicas de deep learning para buscar em um conjunto de dados as Uls similares e calcular uma
pontuacdo de similaridade entre o sketch e todas as Uls encontradas, apresentando um modelo que foi
treinado para automaticamente comparar a pontuacao de similaridade entre o sketch e a Ul correspondente

(CHEN et al., 2020)

CNN

Treinam um CNN (CNN-based image autoencoder architecture) usando wireframes de design de IU nao
rotulados.

(CHEN et al., 2019)

GA

Utiliza algoritmos genéticos em conjunto com medidas de similaridade/distancia a partir do texto extraido
da UI para medir a similaridade dos componentes da UI usando o modelo Latent Dirichlet Allocation
(LDA). O algoritmo genético é utilizado para otimizar a eficiéncia do tempo de determinar as
correspondéncias quase 6timas de componentes da UL

Utilizam técnicas de deep learning para buscar em um conjunto de dados as Uls similares e calcular uma
pontuacdo de similaridade entre o sketch e todas as IUs encontradas, apresentando um modelo que foi
treinado para automaticamente comparar a pontuagao de similaridade entre o sketch e a UI correspondente

(DEKA et al., 2017)

CNN

Autoencoder

(GE, 2019)

CNN

Faz a comparagdo entre arvores e o esboco dos esqueletos da UI correspondente, utilizando o algoritmo
Largest Weighted Common Subtree Embeddings (LWCSE).

(HU et al., 2020)

NI

O processo de detecgdo pode ser dividido em quatro estagios. Em primeiro lugar, foram modificadas as
declaragdes de atividades em AndroidManifest.xml geradas pela descompilagdo do Arquivo APK, portanto,
cada atividade do aplicativo modificado pode ser iniciada pelo comando “AM?”. Posteriormente, todas as
atividades foram iniciadas e extraia as informagdes correspondentes da UI. Entdo, extrair os recursos de
estrutura da IU de trés dimensdes introduzindo o conceito de "Camada". A semelhanga de dois atividades é
calculado com base em vdrios recursos estruturais. Finalmente, a similaridade de dois aplicativos baseados
na porgdo de atividades semelhantes pode ser determinada.

(MUSTAFARAJ et al.,
2017)

(SVANBERG, 2017)
(TURBAK et al., 2017)

Medidas de
similaridade/distancia

Euclidiana, Cosine e Jaccard em conjunto com clustering e métodos de agrupamento hierdrquico para
classificar automaticamente os projetos como nao originais ou originais.

(NGUYEN et al., 2018)

RNN

Utilizam redes neurais recorrentes e redes adversarias geradoras para identificar a similaridade de
screenshots de apps representados em forma descri¢do em linguagem natural, descrevendo o design da Ul
Para isso, utilizam Deep-Visual, uma Recurrent Neural Network (RNN), que é treinada para aprender os
padrdes de design de Uls de apps.

(XIE et al., 2019)

CNNs

Convertem a Ul em uma representacdo de arvore rotulada como entrada para treinar o modelo CNN
(VGGNet).

Utilizam técnicas de deep learning para buscar em um conjunto de dados as Uls similares e calcular uma
pontuacdo de similaridade entre o sketch e todas as Uls encontradas, apresentando um modelo que foi
treinado para automaticamente comparar a pontuagao de similaridade entre o sketch e a UI correspondente

Fonte: Elaborado pela autora (2021)
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Behrang et al. (2018), por exemplo, faz uma busca de similaridade, buscando
screenshots similares a partir de um sketch. Algumas abordagens usam essas medidas de
similaridade/distancia em conjunto com métodos de clustering. Mustafaraj et al. (2017) e
Svanberg (2017), extraindo vetores de frequéncia de comandos do cédigo de apps, utilizam
medidas de similaridade/distancia, como Euclidiana, Cosine e Jaccard em conjunto com
clustering e métodos de agrupamento hierarquico para classificar automaticamente os projetos

Ccomo ndo originais ou originais.

Seguindo uma estratégia diferente, algumas abordagens utilizam deep learning, com
modelos Convolutional Neural Networks (CNNs), comumente aplicados para analisar
imagens visuais (VALUEVA et al., 2020). Xie et al. (2019), por exemplo, convertem a Ul em
uma representacdo de arvore rotulada como entrada para treinar o modelo CNN (VGGNet).
Chen et al. (2020) treinam um CNN (CNN-based image autoencoder architecture) usando
wireframes de design de UI ndo rotulados. Ge (2019) faz a comparacao entre arvores e o
esboco dos esqueletos da UI correspondente, utilizando o algoritmo Largest Weighted

Common Subtree Embeddings (LWCSE).

Nguyen et al. (2018) utilizam redes neurais recorrentes e redes adversarias geradoras
para identificar a similaridade de screenshots de apps representados em forma descricdo em
linguagem natural, descrevendo o design da UI. Para isso, utilizam a Deep-Visual, uma
Recurrent Neural Network (RNN), que é treinada para aprender os padroes de design de Uls

de apps.

Somente Chen et al (2019) utiliza algoritmos genéticos em conjunto com medidas de
similaridade/distancia a partir do texto extraido da UI para medir a similaridade dos
componentes da IU usando o modelo Latent Dirichlet Allocation (LDA). O algoritmo
genético é utilizado para otimizar a eficiéncia do tempo de determinar as correspondéncias

quase 6timas de componentes da UL.

Varias abordagens utilizam técnicas de deep learning para buscar em um conjunto de
dados as Uls similares e calcular uma pontuacao de similaridade entre o sketch e todas as Uls
encontradas, apresentando um modelo que foi treinado para automaticamente comparar a
pontuacdo de similaridade entre o sketch e a UI correspondente (BEHRANG et al., 2018; XIE
et al., 2019; CHEN et al., 2019).
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Analisando os artigos relevantes, foi possivel perceber a auséncia de um conjunto de

dados conhecido, com muitos dos artigos criando seu proprio conjunto de dados ou utilizando

repositorios publicos, conforme apresentado na Tabela 11.

Tabela 11 — Dados extraidos para responder a pergunta de andlise 4

sketch e todas as Uls encontradas.

Converte o esbogo em uma 4rvore de representacao visual para
entdo treinar o modelo CNN com um grande niimero de esbogos
rotulados.

Dados
Citacao
Conjunto Rotulacao Pré-processamento Formato Referéncia
de dados
(BEHRANG Repositorios NI Parte de um sketch feito a mao. Conjunto de www.github.co
etal., 2018) publicos palavras-cha | e
(Github) ve e sketch https://bitbucke
t.or g/
(CHEN et NI N3o utiliza Utilizam técnicas de deep learning para criar wireframe e encode Imagem em https:/github.c
al., 2020) rotulagio em forma de vetor de caracteristica (autoencoder) RGB om/chenjshnn/
180x228 WAE
(CHEN et Repositérios | NI Utiliza a similaridade de texto na interface para medir a NI NI
al., 2019) puiblicos similaridade dos componentes da IU. Analisando a similaridade
de texto, é utilizado o modelo latent dirichlet allocation (LDA)
para modelar um documento e misturar as palavras, apés misturar
as palavras é utilizado duas ferramentas para calcular a
similaridade de texto.
(DEKA et Rico NI NI Matriz 2D http://interactio
al., 2017) nmining.org/ric
o]
(GE, 2019) Rico NI Pré-processamento e na sectio B Deep-learning baseado GUI Sketch NI
Skeleton Generation sobre o pré-processamento transformando o
sketch em um GUI skeleton.
(HU et al., Conjunto de Elementos Foi utilizado intents explicitos, inserindo atributos para todas as NI NI
2020) dados anotados atividades declaradas no Arquivo AndroidManifest.xml. Foi
r6orio manualmen utilizado Apktool para descompacte e recompacte aplicativos,
prop te depois de obter o arquivo AndroidManifest.xml, foi inserido a tag
"intent-filter" para cada né de atividade, acompanhada por
subtags "categoria" e "agdo" para o "filtro de intengdo" marcagdo.
Reembalar e assinar os arquivos modificados no "novo" APK.
(MUSTAFA Conjunto de Elementos Utilizam componentes e blocos de programacao. Extraem vetores App Inventor | http:appinvento
RAJ et al., dados anotados de frequéncia de uso de comandos/blocos a partir do cédigo de code .aia r.mi t.edu
2017) proprio manualmen | @Pps criados com App Inventor e rotulam manualmente os apps
(SVANBER te em original ou ndo original.
G, 2017)
(TURBAK
et al., 2017)
(NGUYEN Repositérios | rotulado Utilizam uma tela, uma parte da tela ou um elemento de UI em Screenshots NI
etal., 2018) | puiblicos manualmen | conjunto com suas descrigGes
te
(XIE et al., Conjunto de Comparand | Parte de um sketch feito a méo e utilizam técnicas de deep Sketch NI
2019) dados o Arvores learning para buscar em um conjunto de dados as Uls similares. A
piiblicos rotuladas partir disso, é calculada uma pontuacdo de similaridade entre o

Fonte: Elaborado pela autora (2021)
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Viérias abordagens utilizam como tipos de entradas sketches e/ou screenshots. Behrang

et al. (2018) e Xie et al. (2019), por exemplo, partem de um sketch feito a mao. Algumas
abordagens utilizam uma tela, uma parte da tela ou um elemento de UI em conjunto com suas
descricoes (NGUYEN et al., 2018). Outras abordagens usam componentes e blocos de
programacdo, como as abordagens de Mustafaraj et al. (2017), Turbak et al. (2017) e
Svanberg (2017). Somente uma das abordagens utiliza a similaridade de texto na interface

para medir a similaridade dos componentes da IU (CHEN et al., 2019).

A maioria das abordagens realiza algum tipo de pré-processamento dos dados de
entrada. Algumas abordagens utilizam técnicas de deep learning para criar wireframe e
encode em forma de vetor de caracteristica (autoencoder) (CHEN et al., 2020). Analisando a
similaridade de texto, é utilizado o modelo latent dirichlet allocation (LDA) para modelar um
documento e misturar as palavras, apos misturar as palavras é utilizado duas ferramentas para
calcular a similaridade de texto (CHEN et al., 2019). Por outro lado (MUSTAFARAJ et al.,
2017; TURBAK et al., 2017, SVANBERG, 2017) extraem vetores de frequéncia de uso de
comandos/blocos a partir do codigo de apps criados com App Inventor e rotulam
manualmente os apps em original ou ndo original. Com relacdo aos conjuntos de dados

utilizados para o treinamento de modelos de ML, observa-se que, em geral, a quantidade de

de apps, conforme apresentado na Figura 13.

Figura 13 — Quantidade de instancias por abordagens

instancias varia entre menos de 1000 apps a quantidades que chegam proximo a meio milhao
100000
10000

404650
72000 I 72000
1000 6750 gooo [ 10477
100
0
1

Svanberg Turbak et Mustafaraj Xieetal Chenetal. Chenetal Ge (2019) Dekaetal. Behranget Huetal
(2017) (2017) etal (2019) (2020) (2019) (2017) al. (2018) (2020)
(2017)

e

Fonte: Elaborado pela autora (2021)

PA5. Como é medido e qual é 0 desempenho das abordagens?

A maioria dos trabalhos apresenta avaliacdes do desempenho das abordagens. Porém,
observa-se que sdo utilizados diferentes tipos de medidas, dependendo do tipo de avaliagdo
adotado, para apresentar o desempenho das abordagens, conforme disponibilizado na Tabela
12.



Tabela 12 — Dados extraidos para responder a pergunta de analise 5

Referéncia

Medida/método de andlise

Resultado

BEHRANG et al.
(2018)

Tau de Kendall

TAU = Valores variando de 0.6 a 1 (p variando de 0.015 a 0.142)

Rho de Spearman

RHO = Valores variando de 0.7 a 1 (p variando de 0.037 a 0.188)

CHEN et al. (2020)

Precision@k (Pre @k) (k=1)

Precision@ 1= 70% (component scaling ratio 20%)

Precision@ 1= 84.6% (component-removal ratio 20%)

Precision@1= 70.6% (fully connected neural network baseline ratio
20%)

Precision@1= 47.6% (fully connected neural network baseline ratio
30%)

Precision@1= 0.5 (scaling-10% and removal-20%)

Mean Reciprocal Rank (MRR)

MRR = 0.73 (component scaling ratio 20%)

MRR = 0.88 (component-removal ratio 20%)

MRR = 0.77 (fully connected neural network baseline ratio 20%)
MRR = 0.57 (fully connected neural network baseline ratio 30%)
MRR = 0.62 (scaling-10% and removal-20%)

Relevancia usando Precision@k
(Pre@k) (k=1, 5 e 10) e Mean
Reciprocal Rank (MRR)

Relevancia precision@1 = 0.44
Relevancia precision@5 = 0.40
Relevancia precision@10 = 0.38
MRR = 0.59

CHEN et al. (2019)

Average Precision (AP) para 30 apps

AP =0.42

Mean Average Precision (MAP) para
30 apps

MAP (30) = 0.418

DEKA et al. (2017)

Nio relatado

Nao relatado

GE (2019)

Comparacdo de um escore de
similaridade com ranking

A abordagem encontra as 6 GUIs mais similares a uma GUI de
consulta

HU et al. (2020)

Eficécia (razdo falso-positivos (FPR)
e razdo falso-negativos (FNR))

FPR = 0.02%
FNR = 0.42%

Eficiéncia (Tempo em segundos (T))

T = 0.053s para comparar um par de apps

revocacao (recall)

MUSTAFARAJ et |Acuricia Acuricia = 0.89 (considerando uma distdncia de Jaccard a um
al. (2017) threshold de 0.4)

TURBAK et al. Naio relatado Naio relatado

(2017)

SVANBERG (2017) |Comparagio de medidas por meio de [Revocagdo > 0.8 (Cosine, Jaccard, Euclidiana e Cityblock sem grandes

diferencas)

Comparacdo de selecdo de features
por meio de revocagdo (recall)

Revocagdo > 0.9 (apenas blocos ou blocos com componentes)
Revocagdo > 0.5 (apenas componentes)

Comparacdo de normalizagdo de
features por meio de revocagdo
(recall)

Revocagio > 0.7 (TF-IDF e Count)
Revocagdo > 0.5 (Bindrio)

NGUYEN et al.
(2018)

Nao relatado

Nao relatado

XIE et al. (2019)

Intraclass  Correlation

(ICC)

Coefficient

ICC =0.725 a 0.889, média de 0.822 (p < 0.0001)

Coeficiente de Correlacdo de Pearson
(PPC)

PPC = 0.883

Mean Squared Error (MSE)

MSE = 0.027

Fonte: Elaborado pela autora (2021)
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Abordagens que propoem um ranking automatizado de originalidade de varios apps

utilizam medidas de estatistica para avaliar o desempenho da correlacdo entre rankings, como

Rho de Spearman, Tau de Kendall, Coeficiente de Correlacdao de Pearson, etc. (GE, 2019; XIE

et al., 2019; BEHRANG et al., 2018). Por outro lado, abordagens que propdem a avaliacao do

grau de originalidade de um app, utilizam medidas como acuracia (MUSTAFARAIJ et al.,
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2017), revocacdo (SVANBERG, 2017), eficacia (HU et al., 2020), etc. Cabe ressaltar que
apenas uma abordagem também realiza uma avaliacdo da eficiéncia, buscando apresentar

como o uso de um algoritmo genético auxilia na rapidez do processamento da andlise de

originalidade (HU et al., 2020).

De forma geral os resultados apresentam bom desempenho, tanto em medidas de
correlacdo, como de acuracia, revocacdo, etc. No entanto, algumas abordagens apresentam
uma comparacao cujos resultados denotam que algumas configuracdes podem ser
melhores/piores, como os resultados de comparagdo apresentados por Svanberg (2017) em
que apenas blocos ou blocos com componentes apresentam resultados superiores a utilizar

somente componentes do App Inventor.
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4 DESENVOLVIMENTO DA SOLUCAO

O presente trabalho visa propor uma abordagem para automaticamente analisar o grau
de originalidade referente aos componentes de design de interface de usuario de um app
desenvolvido com App Inventor, com desempenho adequado, que pode ser utilizado para

contribuir na avaliagdo da criatividade no ensino de computacao na Educacdo Basica.

Com o objetivo de desenvolver uma avaliacdo, foi adotado a metodologia de
Evidence Centered Design (ECD) (MISLEVY et al., 2003) para analisar o contexto e 0s
modelos conceituais de projeto. O ECD organiza o trabalho de projeto e implementagdo em
termos de camadas, vé a avaliagdo como um processo de coleta de evidéncias para apoiar um
argumento sobre o que um aluno sabe e pode fazer, melhorar a coeréncia das avalia¢Ges ao
relacionar explicitamente com as caracteristicas de tarefas, evidéncia o desempenho dos

alunos nessas tarefas e o conhecimento e as habilidades implicadas por essa evidéncia.
De acordo com Mislevy e Haertel (2006), o ECD é dividido em 5 camadas:

e Anadlise de Dominio: identificar e analisar informacdes sobre o dominio de
interesse que tem implicacOes diretas para a avaliacdo, por exemplo: como o
conhecimento é construido adquirido, usado e comunicado.

e Modelagem de Dominio: descrever o argumento de avaliacio em forma
narrativa com base em informacao de andlise de dominio.

e FEstrutura de avaliacdo conceitual: descrever argumentos de avaliacdo em
estruturas e especificacdes para tarefas e testes, procedimentos de avaliacdo,
modelos de medicdo.

e Implementacdo de avaliacdo: implementar avaliacdo, incluindo tarefas prontas
para apresentacao e calibradas modelos de medicao.

e Entrega de avaliacdo: coordenar interacdes alunos e tarefas, aplicando a

avaliacdo na pratica, coletando os dados e relatando os resultados.

As mesmas serdo apresentadas nas proximas segoes.
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4.1 ANALISE DE DOMINIO

Nesta secdo, sao apresentados as definicdes e detalhes sobre como avaliar a
originalidade do produto considerando artefatos computacionais no contexto do ensino de

computagao.
4.1.1 Originalidade em computacao

A computacdo é uma disciplina fundamentalmente criativa (FINCHER; ROBINS
2019) quando estudantes deixam de ser apenas consumidores de tecnologia e passam a
construir artefatos computacionais criativos que podem ter um impacto significativo na
sociedade (YADAV; COOPER, 2017). Nesse contexto, a criatividade é uma das chaves para
responder aos desafios do desenvolvimento de artefatos computacionais hoje, bem como
preparar os alunos para aprender a criar, testar e refinar artefatos computacionais (SHUTE et

al., 2017).

Varias diretrizes curriculares para o ensino de computacao incluem alguns aspectos da
criatividade na criagdo de artefatos computacionais, juntamente com as praticas
computacionais. O CSTA (2016) framework inclui explicitamente a criatividade como parte
do processo de criacdo de um artefato, considerando também, que o professor pode apresentar
um problema explicito e solicitar que o aluno crie solugdes criativas. O processo de
desenvolvimento de artefatos computacionais abrange tanto a expressao criativa quanto a
exploracdo de ideias para criar prot6tipos e resolver problemas computacionais. Os alunos
criam artefatos que sdo pessoalmente relevantes ou benéficos para sua comunidade e além. Os
artefatos computacionais podem ser criados combinando e modificando artefatos existentes

ou desenvolvendo novos artefatos, como p.ex. e aplicativos moveis (CSTA, 2016, p. 80).

A Base Nacional Comum Curricular (MEC, 2022) do ensino fundamental, esta
organizada em cinco areas do conhecimento, sdo elas linguagens, matematica, ciéncias da
natureza, ciéncias humanas e ensino religioso. JA a BNCC do Ensino Médio estd organizada
por quatro areas do conhecimento que sdao linguagens e suas tecnologias, matematica e suas
tecnologias, ciéncias da natureza e suas tecnologias, ciéncias humanas e sociais aplicadas.
Ambas as fases, incluem a criatividade como parte das competéncias gerais da educacao

bésica:
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e Exercitar a curiosidade intelectual e recorrer a abordagem prépria das ciéncias,
incluindo a investigacdo, a reflexdo, a analise critica, a imaginagdo e a criatividade,
para investigar causas, elaborar e testar hipoteses, formular e resolver problemas e
criar solugdes (inclusive tecnoldgicas) com base nos conhecimentos das diferentes
areas.

e Compreender, utilizar e criar tecnologias digitais de informacdo e comunicacdo de
forma critica, significativa, reflexiva e ética nas diversas praticas sociais (incluindo as
escolares) para se comunicar, acessar e disseminar informagOes, produzir
conhecimentos, resolver problemas e exercer protagonismo e autoria na vida pessoal e

coletiva.

Segundo a Sociedade Brasileira de Computacdo (SBC) (2022), os conhecimentos da

area de computagdo podem ser divididos em trés eixos:

e Pensamento computacional: refere-se a capacidade de compreender e solucionar
problemas através da construcao de algoritmos.

e Mundo Digital: refere-se aos veiculos de comunicacdo e interacdo baseados em
tecnologia digital, com o ensino a distancia.

e (ultura Digital: refere-se a padroes de comportamento e novos questionamentos

morais e éticos na sociedade que surgiram em decorréncia do Mundo Digital.

Na educacdo basica, os alunos devem ser introduzidos a conceitos relacionados as
estruturas abstratas necessarias a resolucdo de problemas para que o aluno tome consciéncia
do processo de resolucdo de problemas e compreenda a importancia de ser capaz de descrever
a solucdo em forma de algoritmo (SBC, 2022). Apds dominar esses conceitos, espera-se que
os estudantes sejam capazes de selecionar e utilizar modelos e representacoes adequados para
descrever informagoes e processos, bem como dominem as principais técnicas para construir
solucdes algoritmicas. Uma forma de aprender esses conceitos é por meio da criacdo de
aplicativos (ARAUJO et al., 2020). Na educacdo basica, ambientes de programacio baseados
em blocos como o App Inventor ddo a oportunidade para os alunos exercitarem e aprenderem

conceitos de computagdo.

Considerando que a criatividade pode ser definida por meio do artefato criado, conforme

definido na secdo 2, a originalidade é uma das subdimensdes da criatividade do produto
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(JACKSON; MESSICK, 1964). Com relagdo a subdimensdo originalidade, uma ideia ou
produto criativo é considerado original se representa algo novo ou surpreendente que nao
existia antes (RUNCO; JAEGER, 2012). A subdimensdo originalidade tem como
caracteristicas um produto raro, incomum, infrequente, engenhoso, surpreendente e

imaginativo (ALVES et al., 2020a).

Contudo, o desenvolvimento de aplicativos envolve ndo somente competéncias de
programacdo, mas também de design de interface de usuario (UI), um conceito transversal da
computacdo (CSTA, 2017). O design de interface visa maximizar a usabilidade e a
experiéncia do usudrio, tornando a interacdo do usuario com o aplicativo eficaz, eficiente e

satisfatoria (WASSERMAN, 2010).

O App Inventor, conforme apresentado na secdo 2, é um ambiente de programacao
visual com uma comunidade online, que permite a qualquer pessoa (inclusive criancas)
facilmente criar e compartilhar aplicativos méveis. O ensino de computacdo é tipicamente
feito adotando metodologias ativas e tarefas abertas que inspiram os alunos a criarem seus
resultados engajando-os na construcdo de artefatos digitais e tangiveis por meio do uso de
tecnologias (RODE et al., 2015; BRENNAN et al., 2019). Uma das estratégias para o ensino
da computacdo por meio do desenvolvimento de apps é a abordagem “Use-Modifique-Crie”
(UMC) (LYTLE et al., 2019; LEE et al., 2011). Na UMC os alunos aprendem primeiro
“usando” e analisando um determinado artefato computacional, “remixando” e modificando
um artefato ja existente e, eventualmente, “criando” um novo (LEE et al., 2011). Assim, os
alunos desenvolvem a capacidade de gerar ideias e solucOes originais e tteis (WALIA, 2019),
especialmente durante a fase de criagdo, na qual, para estimular a criatividade, as atividades
de aprendizagem sdo muitas vezes colocadas como problemas abertos e mal definidos em um

contexto adotando uma abordagem baseada em problemas.
4.1.2 Aspectos relevantes do aluno

A avaliacdo da originalidade de aplicativos moveis criados é voltada para alunos do

Ensino Fundamental (anos finais - 6° ao 9° ano) e Ensino Médio das escolas brasileiras.

Ao longo do Ensino Fundamental (anos finais), os estudantes se deparam com
desafios de maior complexidade, sobretudo devido a necessidade de se apropriarem das

diferentes l6gicas de organizacdo dos conhecimentos relacionados as areas (MINISTERIO
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DA EDUCACAO, 2022). Nessa fase, do Ensino Fundamental (anos finais), também é
necessario considerar que a cultura digital promove mudangas sociais significativas nas
sociedades contemporaneas. Em decorréncia do avango e da multiplicagdo das tecnologias de
informacdo e comunicagdo e do crescente acesso a elas pela maior disponibilidade de
computadores, telefones celulares, tablets e afins, os estudantes estdo dinamicamente
inseridos nessa cultura, ndo somente como consumidores (MINISTERIO DA EDUCACADO,
2022). Os jovens tém se engajado cada vez mais como protagonistas da cultura digital,
envolvendo-se diretamente em novas formas de interacdo multimidiatica e multimodal e de

atuacado social em rede, que se realizam de modo cada vez mais agil.

O Ensino Médio corresponde a tltima fase da Educacao Basica, com duragdo de trés
anos e alunos na faixa etaria regular de 15 a 18 anos. Considera-se que nessa faixa os alunos
possuem fluéncia na lingua portuguesa do Brasil e conhecimentos basicos de linguas
estrangeiras como o inglés e espanhol (MINISTERIO DA EDUCACAO, 2022). E esperado
que os estudantes dessa fase consolidem e aprofundem os conhecimentos adquiridos no
Ensino Fundamental, obtenham preparo basico para o mercado de trabalho, além de
compreender fundamentos cientifico-tecnolégicos dos processos produtivos, relacionando a
teoria com a prética no ensino de cada disciplina (MINISTERIO DA EDUCACAO, 2022).
No Ensino Médio, o MEC (2022), define como foco o reconhecimento das potencialidades
das tecnologias digitais para a realizacdo de uma série de atividades relacionadas a todas as

areas do conhecimento, a diversas praticas sociais e ao mundo do trabalho.
4.1.3 Aspectos relevantes das escolas brasileiras

De acordo com o censo escolar de 2021 (INEP, 2021), 95,7% das escolas federais
disponibilizam computadores de mesa para alunos do ensino fundamental. Esse nimero é
relativamente menor, se comparado a disponibilidade de computadores de mesa para alunos
do ensino médio, que corresponde a 99,5% nas escolas federais, conforme apresentado na
Tabela 13. Segundo dados da pesquisa Brasil (2019), no Brasil 11,8 milhdes dos alunos

possuem computador no domicilio, conforme Figura 14.



60

Figura 14 — Criancas e adolescentes, por presenca de computador no domicilio
CRIANGAS E ADOLESCENTES, POR PRESENGA DE COMPUTADOR NO DOMICILIO (2019)
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Fonte: Brasil (2019)

J& os domicilios que continham tablet, a pesquisa aponta um percentual de apenas
11,3% (EDUCA, 2022). Em 4,7% das residéncias ndo havia nenhum tipo de telefone fixo. Por
outro lado, a parcela dos domicilios em que havia aparelho celular alcangou 94% (EDUCA,
2022). Da populacdao com 10 anos ou mais de idade, 81% tinham telefone movel celular para

uso pessoal (EDUCA, 2022).

Segundo dados do censo escolar de 2021 (INEP, 2021), 100,0% das escolas
municipais do ensino fundamental no Brasil possuem Internet. Esse niimero é quase igual se
comparado ao ensino médio das escolas municipais, onde 99,8% delas tém acesso a internet
(INEP, 2021). A disponibilidade (%) de acesso a internet nas escolas do ensino fundamental e
do ensino médio, nas escolas brasileiras é apresentada na Tabela 13.

Tabela 13 — Disponibilidade (%) de recursos tecnologicos nas escolas brasileiras por
dependéncia administrativa, segundo recurso - 2021

Dependéncia Administrativa

Recurso Federal |Estadual |Municipal| . .
(Publica) | (Publica) | (Publica) | Privada
Internet Ensino Fundamental 100,0% 92,0% 69,8% 98,4%
Internet Ensino Médio 99,8% 95,0% 93,6% 99,5%
Internet Banda Larga Ensino Fundamental 100,00% | 76,1% 56,4% 89,5%
Internet Banda Larga Ensino Médio 98,3% 81,0% 77,7% 93,4%
Internet para Alunos Ensino Fundamental 89,4% 65,2% 27,8% 53,1%
Internet para Alunos Ensino Médio 98,8% 68,2% 54,3% 73,1%
Internet para Uso Administrativo Ensino Fundamental 100,00% | 90,8% 66,3% 94,9%
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Dependéncia Administrativa
Recurso Federal |Estadual |Municipal| . .
(Publica) | (Publica) | (Publica) | Privada
Internet Ensino Fundamental 100,0% 92,0% 69,8% 98,4%
Internet Ensino Médio 99,8% 95,0% 93,6% 99,5%
Internet Banda Larga Ensino Fundamental 100,00% | 76,1% 56,4% 89,5%
Internet para Uso Administrativo Ensino Médio 99,2% 93,5% 90,4% 96,8%
::nlifnrdnaer;Fe)ﬁIZI Ensino e Aprendizagem Ensino 89.4% 74.1% 39.8% 70.6%
Internet para Ensino e Aprendizagem Ensino Médio 91,8% 74,6% 66,0% 84,0%
Lousa Digital Ensino Fundamental 55,3% 29,8% 10,8% 15,5%
Lousa Digital Ensino Médio 55,6% 31,3% 24,5% 29,4%
Projetor Multimidia Ensino Fundamental 95,7% 79,1% 55,4% 73,3%
Projetor Multimidia Ensino Médio 98,8% 81,5% 82,4% 86,9%
Computador de Mesa para Alunos Ensino Fundamental 95,7% 76,9% 39,2% 66,9%
Computador de Mesa para Alunos Ensino Médio 99,5% 78,8% 76,1% 79,6%
Computador Portatil para Alunos Ensino Fundamental 63,8% 37, 7% 25,8% 50,4%
Computador Portatil para Alunos Ensino Médio 50,8% 40,7% 42,6% 57,1%
Tablet para Alunos Ensino Fundamental 34,0% 12,6% 6,6% 26,7%
Tablet para Alunos Ensino Médio 34,8% 13,2% 8,0% 32,9%

Fonte: Elaborado pela autora com base no (INEP, 2021).

No entanto, com relacdo ao acesso a internet para o ensino e aprendizagem, essa
porcentagem diminuiu para 89,4% no ensino fundamental e 91,8% no ensino médico das
escolas federais. Em geral, a disponibilidade de recursos tecnolégicos no ensino médio é

maior do que nas escolas do ensino fundamental.

O namero de escolas publicas federais no Brasil é muito pequeno em comparagao ao
numero de escolas publicas estaduais e municipais, a maioria das escolas possui contexto com
menos recursos e maiores dificuldades na realizacdo de atividades que utilizam recursos
digitais, conforme é possivel visualizar na Tabela 14.

Tabela 14 — Nuimero de escolas por dependéncia administrativa, segundo a localizacado - 2020
Dependéncia Administrativa

Localizacao da Escola — — -
Total |Publica| Federal | Estadual | Municipal | Privada

Total 179.533 (138.487| 700 29.888 107.899 | 41.046
Fonte: INEP (2020)

Essas dificuldades também sdo relatadas pelos professores ao tentar usar as
tecnologias nas atividades pedagégicas. Segundo TIC Educacao (2019), a maioria dos

professores relata que o nimero de computadores por aluno, bem como computadores
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conectados a internet sdo insuficientes e dificultam muito o uso de algumas tecnologias no

contexto educacional.

Com relacdo a duracao das aulas no Brasil, as aulas no Ensino Fundamental e Médio
tém duracdo geralmente de 45 minutos e as turmas possuem em média 30 alunos INEP

(2020).

No Brasil, ndo ha uma padronizacdo para a atribuicio de notas. Cada Conselho
Municipal de Educacdo possui autonomia para definir os instrumentos avaliativos, embora
usualmente se dé pela alocacdo de notas de forma quantitativa por meio de nimeros inteiros
variaveis de 0 (desempenho totalmente insatisfatério) a 10 (desempenho totalmente

satisfatorio) (CME, 2011).
4.1.4 Aspectos dos professores brasileiros

Para ensinar computagdo os professores precisam ter conhecimento de conteido em
computacgdo (especialmente algoritmos e programacao), e também conhecimento tecnologico
(para instalar e manter a infraestrutura de TI necessaria) (ALVES et al., 2020c). No entanto,
visando a introducdao ampla do ensino de computacdo em escolas brasileiras, atualmente é
caracterizada pela falta de professores formados na area de computacao e sem tempo livre no

contexto de turmas grandes.

A maioria das escolas ndo tém professores com formagdo em informatica (ALVES et
al., 2016). Uma das razdes é que o nimero de graduados com licenciaturas com foco em
computacdo é muito inferior, por exemplo, ao niimero de licenciados com licenciatura em

disciplinas especificas, como matematica e lingua nativa — portugués (INEP, 2020).

Isso pode tornar mais dificil, por exemplo, avaliar a aprendizagem do aluno como
professores de computacdo formalmente treinados na Educacdo Basica sdo escassos. Muitas
iniciativas visam formacgdo de professores em servico de outras areas, abrangendo também
competéncias basicas de informatica como conhecimento pedagdgico e tecnolégico para
possibilitar o ensino de computacdo em um multidisciplinar em suas respectivas disciplinas

(ALVES et al., 2020c).
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A maioria das escolas ndo tém professores com formacdo em informatica. Um dos
motivos é que o nimero de graduados com licenciaturas com foco em computacdao é muito
menor do que, por exemplo, o nimero de graduados com licenciatura para disciplinas
tradicionais, como matematica e lingua nativa — portugués INEP (2020). Consequentemente,
a introducdo da computacao no ensino fundamental e médio no Brasil depende de professores
formados em outras dreas. Muitas iniciativas visam a formacao de professores em servico de
outras dareas, abrangendo competéncias basicas de informadtica, bem como conhecimentos
pedagdgicos e tecnolégicos para viabilizar o ensino de computagdo de forma multidisciplinar
em suas respectivas disciplinas (ALVES et al., 2020c). Isso pode tornar mais dificil, por
exemplo, avaliar o aprendizado dos alunos, pois os professores de computacao formalmente

treinados no K-12 sdo escassos (ALVES et al., 2020c).
4.2 MODELAGEM DE DOMINIO

Nesta secdo, é indicado os elementos que sdao necessarios na avaliacdo de criatividade
de artefatos computacionais no contexto do ensino de computacdo usando os padrdes de
design do Principled Assessment Designs for Inquiry (PADI) (SEERATAN; MISLEVY,
2008). Com base na andlise do dominio foi definido um padrdo de projeto, especificando
parte do dominio do construto em termos das competéncias a serem medidas e os dados que
podem ser usados como evidéncia dessas competéncias, bem como as atividades educacionais

nas quais esses dados podem ser usados.

O padrdo de projeto é criado considerando o conhecimento focal e habilidades
(MISLEVY; HAERTEL, 2006), bem como outros conhecimentos/habilidades que podem ser
necessarios no contexto da originalidade do artefato computacional. Foram definidas
observagOes potenciais, ou seja, algumas coisas possiveis que alguém poderia ver os alunos
fazendo que dariam evidéncias sobre os conhecimentos/habilidades (MISLEVY; HAERTEL,
2006). Para a tarefa modelo foi descrito os potenciais produtos de trabalhos, caracteristicas
que evidenciam aspectos de situacOes de avaliagdo que provavelmente evocam a evidéncia
desejada e caracteristicas variaveis para descrever aspectos de situacoes de avaliacdo que
podem ser variados para mudar a dificuldade ou foco (MISLEVY; HAERTEL, 2006),
conforme apresentado na Tabela 15.

Tabela 15 — Padrao de Design

Elemento Descricdo
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Conhecimento Focal,
Habilidades e Outros
Atributos

- Criar aplicativos méveis originais em termos de esqueleto do design de interface.

Conhecimentos,
Habilidades e Atributos
Adicionais

— Criar prot6tipos de sistemas de software interativos em diferentes niveis (esbogos,
baixa fidelidade, alta fidelidade, funcional) incluindo o design de interface
(esqueleto) (CSTA, 2016: 2-AP-19, 1B-AP-13, 2- AP-13), (ACM/IEEE, 2013).

— Criar solugGes tecnoldgicas usando a abordagem adequada a ciéncia, incluindo
pesquisa, reflexao, analise critica, imaginagao e criatividade (MEC, 2018).

Observacgoes potenciais

Design de interface (esqueleto) de aplicativos méveis criado por aluno.

Potenciais Produtos de
Trabalhos

Aplicativo mével (arquivo .aia), screenshot.

Potencial Rubrica(s)

Recursos caracteristicos

Contexto de aprendizagem ativa com foco principalmente na etapa de criar do ciclo
Use-Modifique-Crie:
- criar: criar um layout de Ul de aplicativo mével para resolver um problema
identificado pelo préprio aluno.

Recursos Variaveis

- Criar: o aluno desenvolve UI a partir do zero.

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Com relacao aos conhecimentos, habilidades e atributos adicionais foram apresentados

os citados na tabela acima considerando o design de interface no nivel de layout focando na

criatividade no contexto da originalidade do artefato computacional.

4.2.1 Modelo do aluno

Considerando uma estratégia de UMC, no nivel de criacdo, o objetivo geral de

aprendizagem é que o aluno deve ser capaz de criar um aplicativo mével que seja original em

termos de esqueleto com foco no design de interface. Os objetivos de aprendizagem sao

detalhados na Tabela 16.

Tabela 16 — Objetivos de aprendizagem

ID Objetivo de aprendizagem Fonte
OA1 - Criar - Criar protétipos de sistemas de software interativos em (CSTA, 2016: 2-AP-19,
diferentes niveis (esbogos, baixa fidelidade, alta fidelidade, 1B-AP-13, 2- AP-13),
funcional) incluindo o design de interface (esqueleto). (ACM/IEEE, 2013)
OA2-Criar - Criar solugdes tecnolégicas usando a abordagem adequada a (MEC, 2018)
ciéncia, incluindo pesquisa, reflexao, analise critica, imaginacao
e criatividade.

Fonte: Elaborado pela autora (2022)
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4.2.2 Modelo de tarefa

Para o modelo de tarefa, o cddigo do potencial artefato de trabalho é o aplicativo
movel (arquivo .aia) ou screenshot criado pelo aluno usando o App Inventor . Com base neste
artefato, a evidéncia é extraida para obter observacdes potenciais definidas no Modelo de

evidéncia.

Considerando os aspectos do modelo de tarefa, os tracos caracteristicos compreendem
o desenvolvimento de uma aplicacdo mével dentro de um contexto de aprendizagem ativa
durante a fase de Criar do ciclo UMC em uma estratégia baseada em problemas.
Considerando que criacdo de um aplicativo mével, ndo é apenas programar, mas também
acompanhar todo o processo de design de UI, conforme apresentado na Tabela 17.

Tabela 17 — Tarefa/Objetivos de aprendizagem

Tarefa Objetivos de aprendizagem
A partir de um Wireframe - Criar protétipos de sistemas de software interativos em diferentes
disponibilizado sem design de interface |niveis (esbogos, baixa fidelidade, alta fidelidade, funcional)
de UI pronto, criar o design de incluindo o design de interface (esqueleto).

interface de UI, p. ex. para uma turma
do Ensino Fundamental

Criar wireframe com design de - Criar solugoes tecnolégicas usando a abordagem adequada a
interface de U, p. ex. para uma turma |ciéncia, incluindo pesquisa, reflexdo, analise critica, imaginacdo e
do Ensino Médio criatividade.

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Algumas caracteristicas do modelo de tarefa podem variar para alterar a dificuldade ou
foco da tarefa, por exemplo, o professor pode querer uma avaliacdo mais abrangente,
comparando todos os aplicativos moveis criados por alunos em uma aula ou até mesmo de

uma galeria publica, como a App Inventor Gallery.
4.2.3 Modelo de evidéncia

Considerando o foco na originalidade de aplicativos méveis, potenciais observacoes
contam com a analise dos aplicativos moveis dos alunos. O objetivo da analise é determinar o
grau da dimensdao de originalidade do artefato com base em evidéncias de que o aluno
adquiriu o conhecimento, habilidades e habilidades focais e adicionais necessarios (Tabela

15).

A originalidade do artefato é analisada considerando sua natureza de acordo com as

camadas (planos) do framework de Garrett (2010). A dimensdo originalidade, considera
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apenas a camada esqueleto com foco no design de interface, pois estamos trabalhando em
uma interface estatica abordagem e design de informacdo e andlise de design de navegacao

dependem da dindmica execucdo do aplicativo mével.
4.2.3.1 Modelo de evidéncia de originalidade utilizando medidas de similaridade

A maioria dos aplicativos do App Inventor inclui alguns componentes de interface,
com total de 93% de 88.606 projetos (Alves et al., 2019). Geralmente, os componentes mais
comuns da interface do usuario usados em aplicativos do App Inventor sao Label, TextBox,
CheckBox, Image e Button com base em uma analise de larga escala de 88 mil aplicativos.
Para a presente pesquisa, foram considerados apenas componentes de Uls visiveis ao usuadrio,
conforme apresentado na Figura 15.

Figura 15 — Componentes de Ul utilizados por aplicativos
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Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Visando a identificacdo da originalidade de esqueleto do design de interface utilizando
o codigo de apps como entrada, normalmente, vetores de frequéncia de recursos extraidos de
arquivos de aplicativos modveis sao usados (MUSTAFARAJ et al., 2017). Os vetores de

frequéncia de recursos podem ser representados de diferentes maneiras:

e Frequéncia: frequéncia de cada token dentro de cada documento.
e Binario: indicacdo se um token esta ou nao no documento.
e TF-IDF: Term Frequency-Inverse Document Frequency ¢ um método de

ponderacdo que leva em conta todos os documentos do corpus de textos dando
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pesos maiores para termos raros com alta capacidade de diferenciacdo de outros
textos e menos peso para termos mais comuns encontrados em todo o corpus

(MANNING et al., 2008).

Para a extracdo automatica é realizado um parse de palavras do cddigo de projeto do
App Inventor (.aia) verificando a presencga dos respectivos componentes. Para representar a
presenca de componentes de Ul em um app, adotou-se um modelo de Code BOW, também
chamado de modelo espaco vetorial, que é uma representacao simples usada em

processamento de linguagem natural e recuperagao de informacdo (SALTON et al., 1975).

O vetor de features indicando a presenca de componentes de UI design em um app é
gerado automaticamente a partir do cddigo do app (.aia) identificando a frequéncia de uso dos

componentes (GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2018), conforme apresentado na Figura

16. O Script de telas do App Inventor analisa o cédigo do projeto desenvolvido com o App

Inventor (arquivo .aia) em trés etapas:

1. O codigo do projeto (arquivo .aia) é descompactado, lido, processado e convertido em
uma string para ser mais facilmente manipulado.

2. Uma analise 1éxica é feita na string resultante, convertendo a sequéncia de caracteres
em uma sequéncia de tokens (strings com um significado atribuido).

3. Por fim, a ferramenta passa pela lista de tokens contando a frequéncia de cada token,

criando uma tabela de tokens e suas frequéncias de uso.


https://colab.research.google.com/drive/1lKMquFX6seQDgDMX1C5LoR74G2g_Eadv#scrollTo=uv9zW0eU0UDl

68

Figura 16 — Processo de extracao componentes de Ul
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Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Assim, foram obtidos os vetores com 22 features/componentes de UI, criando um

vetor esparso de alta dimensionalidade em que cada entrada representa um componente

especifico do App Inventor e o valor da entrada representa a presenca/quantidade de

componentes de Ul no cédigo do app, conforme apresentado da Tabela 18.

Tabela 18 — Componentes de Ul extraidos de apps do App Inventor

COMPONENTE DE Ul

DESIGN DE INTERFACE

MULTIMIDIA MAPS SOCIAL

Button

CheckBox
DatePicker

Image
BackgroundImage
Label

ListPicker
ListView

Notifier
PasswordTextBox
Slider

Spinner

Switch

TextBox
TimePicker
WebViewer

ContactPicker
EmailPicker
PhoneNumberPicker

ImagePicker Map
VideoPlayer

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Universo de Referéncia. Foi obtido o cédigo fonte (arquivo .aia) de 2.822 aplicativos

da galeria do App Inventor e da iniciativa Computacdo na Escola. Desses foram removidos

apps de jogos, por ter uma interface bem distinta em termos de design de interface, focando
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somente em apps em portugués e que tenham pelo menos, um componente de UI entre os
apresentados na Figura 15. Ao final, o conjunto de dados utilizado nesta pesquisa é composto
de um total de 208 aplicativos da Galeria do App Inventor e aplicativos criados no contexto
da iniciativa Computacdo na Escola, conforme demonstrado na Figura 17.

Figura 17 — Exemplos de screenshots de apps da Galeria do App Inventor e criados no
contexto da iniciativa Computacdo na Escola
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Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Analisando a composicdo do universo de referéncia observa-se a distribuicao de
frequéncias de componentes individuais conforme apresentado na Tabela 19.

Tabela 19 — Frequéncia de cada componentes no Universo de Referéncia

COMPONENTE DE UI QUANTIDADE COMPONENTE DE UI QUANTIDADE
Label 2.521 Spinner 85
Button 1.609 PasswordTextBox 25
TextBox 604 DatePicker 23
Image 409 Slider 13
CheckBox 404 Map 11
Notifier 185 PhoneNumberPicker 11
BackgroundImage 158 ImagePicker 9
ListView 75 ContactPicker 7
WebViewer 61 Switch 2
ListPicker 45 VideoPlayer 2
TimePicker 37 EmailPicker 0

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

A distribuicdo de frequéncias em relacdo a combinacGes de componentes de Uls

presentes em conjunto nos aplicativos do universo de referéncia é apresentada na Figura 18.
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Figura 18 — Frequéncias de combinac¢des de componentes de Uls no Universo de Referéncia
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Fonte: Elaborado pela autora (2022)
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E possivel perceber a ocorréncia maior de aplicativos contendo apenas os
componentes de UI Button, Label e TextBox. No Apéndice B apresenta a distribuicdo de
frequéncias, em relacdo a combinagdes de componentes de Uls presentes em conjunto nos

aplicativos do universo de referéncia, por completo.

Medidas de Similaridade. A medida de similaridade mede o quanto duas instancias sdo
parecidas: quanto mais parecidas, maior o valor. E tipicamente determinado por medidas de
similaridade dando, como resultado, um valor numérico geralmente na faixa de 0 a 1, onde 0
significa completamente diferente e 1 significa totalmente similar. Quanto mais apps similares
existirem no universo de referéncia, menos o app é considerado original (SVANBERG 2017),
podendo assim ser utilizado para medir originalidade. Desse modo, o grau de originalidade se
refere a quantidade de aplicativos cuja similaridade é medida dentro do intervalo [0,1] em
relacdo a um universo especifico (p.ex., apps na Galeria do App Inventor) esteja acima de um

threshold.

Por outro lado, medidas de distancia sdo definidas como fungdes que satisfazem as
propriedades métricas e correspondem a calcular a proximidade de um ponto no espago para
outro, retornando um nuimero real positivo. Considerando medidas de distancia no contexto da
analise da originalidade do esqueleto do design de interface, a originalidade é definida pela

distancia entre os apps, quanto maior a distancia entre os apps, maior a originalidade.

Para avaliar um aplicativo (aplicativo que ira ser avaliado pelo modelo), os respectivos
componentes de UI do aplicativo sdo extraidos e comparados com os componentes de Uls
extraidos de aplicativos do universo de referéncia (208 aplicativos). A comparagdo inclui

quantas vezes cada componente de Ul aparece no aplicativo vs. no universo de referéncia e
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qual(is) combinacao(des) ocorre(m) no aplicativo vs. no universo de referéncia, utilizando de

uma medida de similaridade/distancia.

Durante a pesquisa exploratéria, foram experimentadas diferentes medidas de

similaridades/distancias incluindo Cosine, Euclidean e Jaccard.

Cosine. Na medida de similaridade cosine, é avaliada a semelhanca entre dois vetores
diferentes de zero, medindo o cosine do angulo entre eles. Na pesquisa exploratoria foi
utilizado o Cosine com os vetores de Frequéncia, Binario e TF-IDF. Apos coletar o
saco-de-palavras de cada app € aplicada a métrica de Cosine para medir a semelhanca entre os
dois vetores, medindo o cosine do angulo entre eles, projetados em um espaco

multidimensional.

Euclidean. Na medida de distancia Euclidean é baseado na distancia relativa a dois
vetores distintos representados no espaco bi-dimensional. E calculado a diferenca entre os
dois pontos projetados em um plano. Na pesquisa exploratéria foi utilizada esta medida de

distancia para os vetores de frequéncia, binario e TF-IDF.

Jaccard. Para a medida de similaridade jaccard é comparado dois vetores usando
conjuntos, em que é possivel definir quais elementos sdao compartilhados e quais sdo distintos
entre si. Sendo assim, é aplicado apenas o vetor bindrio utilizando valores entre 0 e 1, sendo
que o valor mais proximo a 1 representa uma semelhanca maior entre os dois conjuntos

analisados.

Além dessas medidas, foi criada uma medida customizada Combined similarity para
percorrer um aplicativo para os componentes de Uls presentes no universo de referéncia,
adicionando as contagens de combinacdes de componentes de Uls presentes no aplicativo e

somando com o nimero de ocorréncia dos componentes de UI, conforme detalhado abaixo:

Combined similarity = (Frequéncia normalizada de ocorréncia de elementos +

Frequéncia normalizada de combinacdes de elementos) / 2, sendo:

e Frequéncia normalizada de ocorréncia de elementos: nimero de ocorréncia dos

componentes de Ul do app. Esse valor é normalizado em relacdo ao numero de
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ocorréncia do universo de referéncia, coletando o valor total das ocorréncias para o
componente em questdao e dividindo pelo total de apps no universo de referéncia.
Esses valores normalizados sdo somados a todos os componentes do app com o valor
normalizado e dividido pela quantidade de componentes do app.

e Frequéncia normalizada de combinacoes de elementos: nimero de combinacdes de
componentes de Ul iguais ao app de consulta. Esse valor é normalizado em relacdo ao
nimero de combinacées do universo de referéncia, coletando o wvalor total de
combinacOes iguais para o app em questdao e dividindo pelo total de combinagGes no

universo de referéncia.

Comparacdo do desempenho das diferentes medidas de similaridade/distancia. Para
avaliar o desempenho das alternativas das medidas de similaridade/distancia, foi conduzido
um estudo exploratério comparando os resultados gerados automaticamente com um ranking
manual criado por pesquisadores na area de design de interface. Para esta avaliacdo
exploratoria, foi selecionado um conjunto de 208 projetos de apps do App Inventor da Galeria
do App Inventor e da iniciativa Computacao na Escola/INCOD/INE/UFSC para compor o
universo de referéncia. Foi selecionado um conjunto de testes com 10 aplicativos escolhidos
da Galeria do App Inventor e da iniciativa Computacdao na Escola/INCOD/INE/UFSC para
servir como apps de consulta. Este conjunto de apps consulta foi montado inicialmente
selecionando 100 apps aleatoriamente, dos quais foram selecionados 10 apps para incluir
tanto apps muito originais como também pouco originais para assegurar uma boa
representatividade em relagcdo a diferentes graus de originalidade. A lista dos 10 apps de
consulta, juntamente com a lista de componentes de Ul/combinacdo e frequéncia dos

componentes de Ul para cada app, esta documentada no Apéndice A.

Os 10 apps consulta foram manualmente ranqueados em termos de originalidade
considerando apenas a dimensdo esqueleto do design de interface, conforme as seguintes

regras, nesta ordem:

1. Grau de frequéncia da combinacdo dos componentes do app;

2. Grau de frequéncia dos componentes individuais;



73
3. Se tem s6 um ou muitos componentes em comum €é considerado menos

original.

O ranking foi realizado por trés pesquisadores (especialistas em design de interface) da
iniciativa Computacdo na Escola/INCoD/INE/UFSC em conjunto, até que um consenso foi
obtido, conforme apresentado na Tabela 20.

Tabela 20 — Ranking Especialista

RANKING ESPECIALISTA

Mais Original
‘ Banco_de Horas

SaboresdeBoteco

CentralCapoeirista

Feitocomamaor

TesteFacil

FloripaPraias

Medidordepeso

PergunteMde

Y IMC

Menos Original

505

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Aplicando a abordagem proposta a todos os apps, foram extraidas automaticamente os
componentes de Ul. Em seguida foi calculado automaticamente o grau de originalidade de
cada um dos 10 apps de consulta em relacao ao universo de referéncia. Visando identificar a
originalidade de esqueleto do design de interface utilizando o c6digo de apps como entrada, a
analise de originalidade é feita com base nos vetores de frequéncia de features extraidas dos
codigos do projeto .aia do App Inventor, representando as quantidades de componentes de

design em arquivos .scm.

Adotando uma abordagem por medidas de similaridade/distancia para identificar
aplicativos originais em um universo de referéncia para um aplicativo mével de consulta
(aplicativo movel criado por um aluno como resultado do processo de aprendizagem) o
aplicativo mével de consulta é comparado com cada um dos aplicativos mdveis de um

universo de referéncia calculando o grau de originalidade.
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Para as medidas de similaridade, Cosine e Jaccard, é realizada a inversdo do valor de
similaridade para o grau de originalidade. O valor da similaridade é sempre um valor entre 1
(maior valor de uma medida de similaridade) e 0, onde 1 significa que dois apps sdo iguais e 0
significa que dois apps sdo diferentes. Nesse caso, para obter o grau de originalidade
realizamos a inversao do valor de similaridade para o grau de originalidade diminuindo o
valor da similaridade por 1. Essa mesma abordagem ndo é aplicada para a medida de distancia
Euclidean e para a medida Combined Similarity. Para a medida de distancia Euclidean nao se
faz necessario a inversdo, pois quanto maior a distancia entre os apps, maior a originalidade.
Com relagcdao a medida Combined Similarity o calculo é proporcional a similaridade, ou seja,
quanto maior a similaridade com outros apps existentes maior € o valor Combined Similarity.
Porém, ndao é possivel determinar um valor dentro do intervalo 0 e 1, impossibilitando
identificar o valor maximo para realizar a inversdao do valor similaridade para o grau de
originalidade. Dessa forma, para a medida Combined Similarity é utilizado valor original. A
partir dos resultados do grau de originalidade, é criado um ranking ordenado do app mais
original para o app menos original, considerando que os aplicativos moveis mais similares sao
considerados menos originais e vice-versa. O processo da analise de originalidade é
apresentado na Figura 19.

Figura 19 — Processo da analise de originalidade

Extragao/Tokenizagao do
£pp de | Vetor de Frequéncia
Consulta
‘ator de Fregquéncia
= do App de Consulta
-,
., L4
-, M, i i ; 1
- %, A Imvarsan; Andlise de Originalidade
\ . vador de simileridade para
., LY grau de originalidade
4 T A Cosine |
- e - Jaccard ]
B 0 e o~ |
& v i 7
Vetor de G ol
Frequéncia Wetos Bindrio  Wetor TF-IDF
Apps Universo de Referéncia 1
— — —_ |
vietores de Frequéncia dos
| Apps do Universa de Ranking de
sas | Referéncia ongnalidade
1| | I

Grau de Onginalidade
do Aplicativo Movel de
Consulta

Fonte: Elaborado pela autora (2022)
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Os resultados preliminares comparando os calculos de originalidade com o ranking criado por

especialistas, sendo ordenado do app mais original para o menos original, é apresentado na

Tabela 21.

Tabela 21 — Resultados preliminares de originalidade ordenado do app mais original para o
menos original

Mais Original

Menos
Original

Ranking
Especialistas

Ranking Combined
Similarity

Ranking Cosine
Binary

Ranking Cosine
Frequency

Ranking Cosine
TF-IDF

Ranking
Eucledian Binary

Ranking
Eucledian
Frequency

Ranking
Eucledian TF-IDF

Ranking Jaccard
Binary

Banco_de_Horas

Feitocomamor

Feitocomamor

Feitocomamor

Feitocomamor

Feitocomamor

Feitocomamor

Feitocomamor

Feitocomamor

SaboresdeBoteco

Banco_de_Horas

Banco_de_Horas

Banco_de_Horas

sos

Banco_de_Horas

Banco_de_Horas

Sos

Banco_de_Horas

CentralCapoeirista

CentralCapoeirista

sos

sos

Banco_de_Horas

sSos

sSos

Banco_de_Horas

sos

Feitocomamor

SaboresdeBoteco

CentralCapoeirista

TesteFacil

TesteFacil

CentralCapoeirista

TesteFacil

TesteFacil

CentralCapoeirista

TesteFacil

FloripaPraias

SaboresdeBoteco

IMC

IMC

SaboresdeBoteco

IMC

IMC

SaboresdeBoteco

FloripaPraias

TesteFacil

FloripaPraias

Medidordepeso

Medidordepeso

FloripaPraias

Medidordepeso

Medidordepeso

FloripaPraias

Medidordepeso

Medidordepeso

TesteFacil

CentralCapoeirista

CentralCapoeirista

TesteFacil

SaboresdeBoteco

CentralCapoeirista

TesteFacil

PergunteMe PergunteMe Medidordepeso FloripaPraias FloripaPraias Medidordepeso FloripaPraias FloripaPraias Medidordepeso
IMC IMC IMC SaboresdeBoteco PergunteMe IMC CentralCapoeirista | SaboresdeBoteco IMC
e sSos PergunteMe PergunteMe SaboresdeBoteco PergunteMe PergunteMe PergunteMe PergunteMe

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Observa-se que o ranking da medida Combined Similarity é o que mais se aproxima

do ranking criado por especialistas, com cinco apps na mesma posicao destacados em azul,

sendo que o app Feitocomamor é o app mais distante do ranking criado por especialistas.

Com relagdo as medidas de similaridade, as medidas Cosine Binary e Jaccard Binary,

obtiveram os melhores resultados, com dois apps na mesma posi¢do do ranking criado por

especialistas, também destacado em azul. O mesmo ocorre com a medida de distancia

Eucledian Binary.

Para analisar a correlagdo entre o ranking de originalidade automaticamente calculado

e o ranking criado por especialistas foi analisada a correlagdo entre os rankings utilizando a

correlacdo de Spearman. O coeficiente de correlagdo de Spearman, rs, pode ter valores entre

+1 e -1. Um rs de +1 indica uma associacao perfeita entre os rankings, um rs de 0 indica

nenhuma associacdo dos rankings e um rs de -1 indica uma perfeita associacao negativa dos

rankings. Quanto mais proximo o rs esta de zero, mais fraca é a associagcdo entre as duas

notas. Os resultados preliminares da Correlacdo de Spearman, com destaque em azul para as

correlacdes fortes (RUMSEY, 2021), sdo apresentados na Tabela 22.

Tabela 22 — Correlacdo de Spearman

Correlacdo de Spearman

Medida de Similaridade

Combined Similarity -0.918

Medida d_e Sin_!ilaridade 0.547
Cosine Binary

Medida de Similaridade 0.128

Cosine Frequency




76

Correlacdo de Spearman

Medida de Similaridade

Cosine TF-IDF -0.055

Medida de Distancia

Eucledian Binary -0.547

Medida de Distancia

Eucledian Frequency -0.164

Medida de Distancia -0.018
Eucledian TF-IDF

Medida de Similaridade 0.547
Jaccard Binary

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Observa-se que as medidas de similaridade Combined Similarity, Cosine Binary e
Jaccard Binary demonstram uma mais forte correlacio (RUMSEY, 2021), sendo que a
medida Combined similarity € a que mais se aproxima de uma correlacdo perfeita negativa.
Conforme mencionado anteriormente, o calculo da medida Combined Similarity é
proporcional a similaridade, ou seja, quanto maior a similaridade com outros apps existentes
maior é o valor Combined Similarity, entdo a correlacao negativa com a nota de originalidade
humana é considerada melhor, de maneira que quanto maior a nota de originalidade humana,

menor é a similaridade com outros apps.

Ja com relacdo as medidas de similaridade Cosine Binary e Jaccard Binary a
correlacdo positiva significa que os rankings estdao na mesma direcdo, ou seja, quanto maior o
grau de originalidade entre dois apps, maior a nota de originalidade humana. Para a medida
Eucledian Binary, a correlacdao negativa ndo é o melhor resultado, pois quanto maior o valor
de originalidade menor sera a nota de originalidade humana, indicando que os rankings nao
estdo na mesma direcdo. A medida de distancia, Eucledian Binary também obteve uma
correlacdao forte (RUMSEY, 2021), com o mesmo valor das medidas de similaridade, porém, a

correlagdo foi negativa.

Observando o processo de analise da originalidade utilizado nesta abordagem e o valor
em termos absolutos de correlacdao mais alto, foi selecionada a medida Combined Similarity
(-0.918) para a andlise da originalidade de layout de apps. Um dos pontos fracos da medida
selecionada, podemos destacar quando um app novo tem apenas um componente de Ul raro
(com pouca ou nenhuma frequéncia no universo de referéncia). Nesses casos, o grau de
originalidade é maior se comparado a nota de originalidade humana, p. ex., o app do conjunto
de testes Feitocomamor considerado o mais original para a medida Combined Similarity,

porém, na avaliacdo dos especialistas o app ndo é o mais original.
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4.2.3.2 Modelo de evidéncia de originalidade utilizando Deep Learning

Visando identificar a originalidade de esqueleto do design de interface, uma
alternativa é analisar a possibilidade de utilizar Deep Learning detectando automaticamente o
componente de UI nos screenshots do novo app. Dessa maneira pode-se identificar a
semelhanca entre apps a partir do layout comparando os componentes de Ul e o layout dos
screenshots do app novo com o universo de referéncia identificando um grau de similaridade

com todos 0s apps no universo.

Inicialmente é realizado o processo de Machine Learning (ML) para detecgdo
automatica dos componentes e layout de Ul, selecionando um conjunto de imagens
(screenshots) para ser utilizado como dados para treinamento e avaliagdo do desempenho do
modelo de ML. Em seguida é feita a rotulacdo manual das imagens. O treinamento da rede
neural artificial com base nas imagens ja rotuladas, conforme apresentado na Figura 20.

Figura 20 — Processo de machine learning para deteccdo automatica dos componentes e layout
de UI

Conjunto de imagens sem rotulagio Rotulacio Manual do Treinamento Avaliagao do Predigao utilizando o
para treinamento & validacio da rede cConjunto de Imagens do Modelo desempenho do modelo Modelo Treinado

o A
PO )

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Apbs o processo de Machine Learning, é realizada a predi¢ao da originalidade, que
tem como entrada um conjunto de screenshots de um app “novo” criado por um estudante
como resultado de processo de aprendizagem com App Inventor e tem como resultado
calcular a nota de originalidade do esqueleto do design de interface desse app em comparagao

com um universo de referéncia, conforme é apresentado na Figura 21.
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Figura 21 — Processo da analise de originalidade
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do Aplicativo Mdvel de  =-
Consulta

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Analise dos Requisitos. O objetivo dessa etapa do presente trabalho é desenvolver um
modelo de Deep Learning que aprenda com a experiéncia E para alguma classe de tarefas T e
medida de desempenho P, de forma que seu desempenho para executar as tarefas em T,

medido por P, melhore com E. Assim:

o Uma tarefa em T é a deteccdo dos componentes de Ul de quais e quantos componentes
cada screenshot possui e sua posicao.

e A experiéncia E é um conjunto de dados rotulados de 300 screenshots de aplicativos
desenvolvidos no App Inventor em contextos semelhantes, com um ou mais rotulos,
sendo que cada anotacao representa um componente de Ul presente nos screenshots e
a sua posicao.

e O desempenho P é avaliado pela mAP? (mean Average Precision) do modelo, sendo

que sua taxa do modelo deve ser acima de 90%.

As entradas do modelo sdo screenshots de aplicativos Android desenvolvidos com o
App Inventor e rotulados manualmente por avaliadores especialistas. Devido ao grande
nimero de componentes de interface de usudrio disponibilizados pelo App Inventor, foram
selecionados aqueles que aparecem com maior frequéncia em aplicativos do App Inventor,

com base em Alves et al. (2020b), conforme apresentado na Figura 22.

2 0 mean AP médio (mAP) de todas as categorias de objetos é geralmente usado como métrica final de
desempenho (ZOU et al. 2019).
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Figura 22 — Fluxo do modelo de evidéncia
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Fonte: ALVES et al. 2020b.

Porém, considerando o foco do presente trabalho em relagdo aos componentes de Ul,
observa-se que alguns dos componentes nao aparecem visualmente na tela (Notifier) e outros
sdo visualmente idénticos (Button, ListVierw, DatePicker, TimePicker). Sendo mais recentes,
alguns componentes de UI visualmente importantes como Map, Slider, nao foram
considerados no levantamento feito por Alves et al. (2020b). Com base nessa analise foram
selecionados um conjunto de componentes de UI considerados relevantes e possiveis de
serem detectados e classificados automaticamente para o presente modelo: Label, Button,
TextBox, Image, CheckBox, ListPicker, Slider, Map e Switch. A representacdo de todos esses

componentes selecionados no App Inventor é apresentada na Figura 23.



Figura 23 — Visualizagdo dos componentes selecionados no App Inventor
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Fonte: Captura de tela do App Inventor (MIT, 2020)
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Conjunto de dados para treinamento do modelo. Foram selecionados 350 screenshots

aleatoriamente e manualmente anotados por pesquisadores da iniciativa Computacdao na

Escola.

Analisando a distribuicdao da aparéncia dos componentes Uls nas telas, observou-se

que alguns componentes de UI aparecem com uma frequéncia muito diferente dos outros,

conforme apresentado na Figura 24.

Figura 24 — Frequéncia dos componentes de interface no universo de referéncia

3000

2000
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45 13 11 2

Label Button TextBox Image

CheckBox ListPicker Slider Map Switch

Fonte: Elaborado pela autora (2022)
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Nota-se que ha uma grande diferenca na frequéncia dos componentes, principalmente

os componentes de Ul Button e Switch. Foi realizada uma busca em apps com os
componentes de Ul menos frequentes, mas como esses apps também contém os outros
componentes de UI mais frequentes, a inclusdo dessas telas ndo ia alterar significativamente
essa distribuicdo. Assim, como a distribuicdo corresponde com a frequéncia de uso dos

componentes, apresentado na Figura 15 se manteve o conjunto de dados criado.

Rotulacdo dos dados. Para o treinamento do modelo foi adotado a aprendizagem
supervisionada, criando manualmente as anotacdes referentes ao screenshot. As anotacoes
foram criadas utilizando a ferramenta YoloLabel
(https://github.com/developerOhye/Yolo_Label). Visualmente quando a anotagdo de uma
imagem ¢é feita por meio do YoloLabel, é apresentado o bounding box com os “retangulos” em
volta dos componentes capturados. Essa ferramenta de rotulagdo gera como saida um arquivo
.txt, com os seguintes atributos: class, center_x, center_y, width, height identificando as
anotacoes com as classes de componentes de Ul e as posicdes dos componentes, conforme
apresentado na Figura 25.

Figura 25 — Exemplo de screenshot e arquivo com o conjunto de labels
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B 8, &0904483 9.83TEM B.515576 B.E79612
i 4.50800d 9.921138 B.536131 B.B85437
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Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Apés rotular as imagens, as mesmas foram importadas para a ferramenta Roboflow

(https://roboflow.com/), para a exportacao no formato .COCO, formato padrao utilizado pelo

modelo selecionado.

Selecao/Treinamento do Modelo. Foi adotada uma abordagem de aprendizagem

supervisionada utilizando de deteccao de objetos, conforme apresentado na Figura 26.


https://roboflow.com/
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Figura 26 — Processo de treinamento do modelo para detec¢do automatica dos componentes e

layout de Ul
Rotulagio
Conjunto de dados com Screenshols sem Manual do Conjunto de Dados
rofulacio para reinamento e validacio da rede (Robofiow)
| e -

S
e¢ Detectron2

Treinamento
do Modelo

Predigin utiizando o Modelo Avaliagdo do desempenho do modelo
Treinado

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Para detectar automaticamente os componentes e layout de Ul em screenshots de apps
foi  utilizado a  deteccdo de  objetos  Detetron2 com o  algoritmo
faster_rcnn_X_101_32x8d_FPN_3x (HONDA, 2020). Detectron2, é uma biblioteca mantida e
disponibilizada pela Meta Al, que se coloca como estado da arte para deteccdo e
segmentacdo de imagens (WU et al., 2019a). E a biblioteca de préxima geracdo do Facebook
Al Research que fornece algoritmos de deteccdo e segmentacao de tltima geragdo e tem como
sucessor do Detectron e maskrcnn-benchmark (WU et al., 2019a). Detectron2 é implementada
em PyTorch , é flexivel e extensivel, é capaz de fornecer treinamento rapido em um ou varios
servidores GPU. Detectron2 inclui implementacdes de alta qualidade de algoritmos de
deteccao de objetos de ultima geracdo, incluindo DensePose, redes de piramide de recursos
panopticos e intimeras variantes do pioneiro Mask R-CNN familia de modelos também

desenvolvida pela FAIR (WU et al., 2019b).

O treinamento foi realizado utilizando pesos pré-treinados disponibilizados pelo
préoprio Detectron2 e adaptando os arquivos necessarios para alcancar o melhor resultado,

modificando o niimero de épocas, base.lIr e batch conforme apresentado na Tabela 23.


https://github.com/facebookresearch/maskrcnn-benchmark/
https://ai.facebook.com/blog/improving-scene-understanding-through-panoptic-segmentation/
https://ai.facebook.com/blog/improving-scene-understanding-through-panoptic-segmentation/
https://l.facebook.com/l.php?u=https%3A%2F%2Fresearch.fb.com%2Fpublications%2Fmask-r-cnn%2F&h=AT3ZO43cCKONQYczX1nasyTZjVwAwCrp0_ZLzpUnkihYUVYSCax8EqX1UmrzlAKFKrBWPkbRwqWF-gAjKg4pK-TvDiAOAjt-XHJAbl1mKzw_AFW-tMZ4oQQ8_TkAwhdX2KXX5IKu8FKqUw
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Tabela 23 — Parametros utilizados no treinamento do modelo com Detectron2?

Configuracao Valor

O treinamento foi iniciado com 50 épocas, porém, a medida que o nimero de
Quantidade de épocas épocas eram aumentadas, era identificado melhora do desempenho do modelo, a
guantidade de épocas foi aumentada para 600.

Tamanho do batch 4

Taxa de Aprendizagem 0.001
Quantidade de classes utilizadas 9
Quantidade total de imagens usadas para 365 imagens

treinamento e validacédo

Diviséo do conjunto de dados O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em um conjunto de treinamento
com 292 imagens (80%) e um conjunto de validagdo com 73 imagens (20%).

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

O treinamento da rede foi realizado utilizando um Jupyter Notebook no Google Colab.
Na avaliacdo do treinamento do modelo de deteccdo de objetos varias medidas foram
analisadas, disponibilizadas pelo proprio Detecron2, conforme apresentado na Figura 27.

Figura 27 — Métricas de desempenho do treinamento da rede
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lsz_ds fast_reonfaiza nagative tatel_kass
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Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Pode-se notar um alto crescimento na métrica da acuracia conforme aumenta o
nimero de iteragdes, ja com relacdo ao total de loss pode-se observar que a medida em que as
iteracOes aumentam exponencialmente, a média da probabilidade prevista diminui.

Avaliacao do desempenho do modelo de deteccao de objetos. Para avaliar o desempenho

na detecgdo de objetos, a medida mais comum é a Precisio Média (Average Precision - AP?)

3 AP (Average Precision) é a avaliacdo mais utilizada para deteccdo de objetos. AP é definido como a


https://colab.research.google.com/drive/1csKjQb8VnCl0xuH5gLGqYZeNXtQKksva?usp=sharing
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(ZOU et al., 2019). A Tabela 24 apresenta todas as precisdes da rede e a Tabela 25 apresenta
as precisdes por componente de Ul apés o treinamento da rede com 600 épocas.

Tabela 24 — Precisoes do modelo treinado

AP AP50 AP75 mAP
(Precisdo Média) (Taxa de Sobreposicao de 50%) | (Taxa de Sobreposicdo de 75%) (média de AP)
28.963 47.207 33.646 29.074

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Para definir os valores de mAP devem ser considerados os intervalos de confianga de
IOU* (Intersection over Union), que calcula um valor para saber se a bounding box prevista é
compativel com a bounding box previamente rotulada (ZOU et al., 2019). Usa-se
tradicionalmente 0,5, com uma taxa de sobreposicao de 50%, que indica o quanto a bounding
box prevista é compativel com a bounding box previamente rotulada (quanto elas se
sobrepdem). Para o calculo do AP é usado os valores de 50% a 95% com amostragem de 5%
em 5%, com isso temos um resultado de 10 valores de APs, entdo é calculada uma média para
fornecer um valor unico. Nota-se que o AP (IOU = 50) atinge uma precisao de 47,207%. O
AP (IOU 75%) atinge uma precisao de 33,646%.

Tabela 25 — Precisés por componente de Ul

Class Images | Labels | AP

todos 73 644 |28.963
Button 73 171 |61.894

Map 73 5 0
Label 73 224 (41.134
TextBox 73 99 |33.309
Image 73 41 40.907

Slider 73 21 0
CheckBox 73 32 |52.024
Switch 73 15 |31.403

ListPicker 73 36 0

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Analisando os componentes individualmente pode-se observar que, de forma geral, o
AP de alguns componentes esta acima de 20%, com apenas dois componentes de Ul atingindo

um valor acima de 50%. O AP dos componentes de Ul Map, Slider e ListPicker atingiram

precisdo de deteccdo média em diferentes recalls (ZOU et al. 2019).

* 10U (Intersection over Union) métrica utilizada para avaliar algoritmos de Deep Learning, estimando
qudo bem uma mascara ou bounding box prevista corresponde aos dados de verdade (HASTY, 2022).
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0%, provavelmente pelo conjunto de testes conter poucos componentes desses tipos,

conforme é possivel observar o componente Map na Tabela 26.
Tabela 26 — Precisdao do componente de UI Map
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Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Além da analise dos resultados da validagao, foi realizado também uma avaliacdao de
desempenho utilizando um conjunto de testes composto de 10 imagens novas que nao foram
utilizadas anteriormente no treinamento/validagdo. Os resultados desse teste com a predicdo

utilizando o modelo treinado estdo apresentados na Tabela 27.

Tabela 27 — Predicdo que a rede classifica cada componente de UI
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Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Nota-se na predicdo e apds testar a rede que o componente de Button foi o que obteve
melhor precisdo nos resultados com AP de 61%. Ja o componente de Slider foi detectado com
um AP 0% e ao realizar o teste da rede é possivel observar que dos quatro componentes de Ul
Slider apresentados nas imagens acima, apenas um componente de Slider foi identificado. O
componente de Switch, foi detectado com uma AP de 31%, porém, ao realizar o teste com
imagens que contém o componente, o mesmo nao foi identificado, o contrario aconteceu com
o componente de Ul Map, o componente foi detectado com um valor 0% na precisdo do

componente, porém na validacdo da imagem o componente foi identificado. Concluimos
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entdo que o modelo treinado ndo obteve resultados satisfatérios, ndo detectando corretamente

os componentes de UL.
4.2.3.3 Comparagdo do desempenho com modelos de Deep Learning alternativos

Foi realizada uma comparacao do desempenho com o modelo Detectron2 e o Yolov5
(KREUCH, 2022), ambos os modelos utilizaram o mesmo conjunto de dados para

treinamento e avaliacdao do desempenho.

Modelo utilizando YOLOV5. Para a detecgao automatica dos componentes e layout de Ul em
screenshots de apps, Kreuch (2022) utilizou a deteccdo de objetos utilizando Deep Learning.
Para o treinamento do modelo foi adotado a aprendizagem supervisionada, criando
manualmente as anotacoes referentes ao screenshot, utilizando a ferramenta YoloLabel. Foi
utilizado o YOLOV5 e dentro da familia dos modelos utilizou a versao YOLOv5s. O YOLO é
um dos algoritmos de deteccdo de objetos mais famosos devido a sua velocidade e precisao
(ULTRALYTICS, 2021). Sendo assim, optou-se pelo YOLOv5s por ser a versao atual e
também por motivos tecnologicos, uma vez que os outros modelos exigem mais memoria e
CUDA para treinar o modelo e sdo muito mais lentos para executar o treinamento. O
treinamento foi realizado utilizando pesos pré-treinados disponibilizados pelo proprio
YOLOv5s e adaptando os arquivos necessarios, modificando o nimero de classes, epochs e
batch_size (KREUCH, 2022). Um alto crescimento das métricas de precisdo, recall e mAP
conforme aumenta o nimero de iteracOes, aumenta a precisdao da classificacdo e diminui as

taxas de erros, conforme é possivel observar na Figura 28.



Figura 28 — Métricas de desempenho do treinamento da rede utilizando YOLOv5s
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Fonte: Kreuch (2022)
Avaliacao do desempenho dos modelos. O desempenho do modelo de deteccao de objetos

do YOLOv5s é documentado na Tabela 28.
Tabela 28 — Desempenho YOLOv5s

Classe Imagens YOLOVv5s |Labels YOLOv5s [mAP YOLOv5s
Todos 73 644 914
Button 73 171 94.2

Map 73 5 79.9
Label 73 224 90.2
TextBox 73 99 924
Image 73 41 84.3
Slider 73 21 92.0

CheckBox 73 32 95.7
Switch 73 15 99.5

ListPicker 73 36 94.6

Fonte: Elaborado pela autora (2022
Kreuch (2022) apresenta a mAP de cada classe (componentes de UI), ja as métricas

89

disponibilizadas pelo modelo Detectron2 sao a AP, mesmo sendo métricas distintas, é possivel

observar uma superioridade consideravel maior do modelo YOLOv5s. Com relagdo a mAP de

todas as classes, o YOLOv5s apresentou o resultado de 91,4 superando o resultado 29,074

Detectron2 apresentado no tépico Avaliacdo do desempenho do modelo de deteccdo de

objetos referente ao Detectron2.
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Uma comparacao foi realizada com relacdio a validacdo das imagens, ap6s o

treinamento dos modelos, conforme apresentado na Tabela 29.

Tabela 29 — Grau de predicdo que das redes classificadas para cada componente de uma tela
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Fonte: Elaborado pela autora (2022)
Observa-se que na Imagem 4 o YOLOvV5s identificou corretamente o componente de

Slider, ja o Detectron2 nao identificou o componente e também, ndo identificou os buttons
presentes no screenshot. Na Imagem 7 o DetectronZ2 identificou o componente label ao invés

do componente checkbox, como identificou o corretamente o YOLOvV5s

Foi realizada também uma comparacdo com relacdo a quantidade de componentes de
UI utilizados no presente trabalho, conforme apresentado na Tabela 30
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Tabela 30 — Comparacdo em relacdo a quantidade de componentes de Ul identificados
Imagem |[Componente de Ul | Elementos existentes | Detectron2| YOLOv5s
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Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Primeiro foi identificado a quantidade de componentes em cada imagem e na
sequéncia foi contabilizada a quantidade de componentes que cada identificou. E possivel
observar que para o componente Label, o modelo Detectron? identificou uma maior

quantidade de componentes, ja para o componente Button, o YOLOv5s obteve o melhor



93
resultado. Com relacdo ao componente Slider, o mesmo foi identificado apenas com o modelo

YOLOb5s.

Discussao dos modelos apresentados. Conforme é possivel observar e ja mencionado nas
comparagoes acima, o modelo YOLOv5s obteve a média da precisdo (mAP) total 91.4,
enquanto o Detectron2 obteve a média da precisdo (mAP) 29.074. Com relacdo ao
componente de Map, o resultado do YOLOV5s, utilizando a mesma quantidade de imagens
para o treinamento, apresentou uma precisdo média de 79.9, enquanto o Detectron2 nao
alcancou nenhum resultado, apresentando 0O (zero) como precisdo. O Detectron2 também nao
apresentou nenhum resultado para os componentes de Ul Slider e ListPicker, sendo que o
YOLOv5s obteve como resultado da precisdao média 92 e 94.6, respectivamente. Apenas 0S
componentes de Ul Button e CheckBox obtiveram resultado acima de 50 de precisdo média no
Detectron2, sendo mais precisamente 61.89 para Button e 52.02 para CheckBox, sendo que o
YOLOv5s apresentou previsao média acima de 90 para 7 dos 10 componentes de UI utilizando
o0 mesmo conjunto de dados.

Observa-se nas comparacoes acima que o YOLOv5s obteve os melhores resultados,
utilizando o mesmo conjunto de dados e a mesma quantidade de classes e imagens.
Conclui-se que para o presente trabalho o modelo que parece ser mais adequado é o

YOLOv5s, considerando o tipo de imagens utilizado e o tamanho do conjunto de dados.
4.2.3.4 Andlise do grau de similaridade de um screenshot utilizando YOLOV5s

Utilizando a informacdo dos componentes de Ul e o layout dos screenshots como
entrada calcula-se nesse passo um grau de similaridade dos screenshots de um app em relacao
ao universo de referéncia. Para essa andlise determina-se primeiro o grau de similaridade de
um screenshot criado (novo) pelo aluno como resultado de aprendizagem em relacdo a um
universo de referéncia e ao final um grau de similaridade considerando todos os screenshots
de um app. Vale ressaltar que para obter as informagdes dos componentes de UI e o layout dos

screenshots foi utilizado os mesmos pesos da rede treinada no YOLOv5s (Kreuch (2022).

Calculo do valor de similaridade. Para calcular o valor de similaridade de um novo app,
utilizando o modelo de deteccdo de objetos treinado para identificar os componentes de Ul e
sua estrutura, em relacdo a cada um dos apps no universo de referéncia, foi utilizada a

alternativa proposta por Mao et al. (2018) e por Kreuch (2022). Essa abordagem compara a
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similaridade entre dois apps utilizando os recursos: tipo do componente de UI, a posicdo

(coordenadas x, coordenadas y) e o tamanho (altura e largura).

Apbs obter essa lista de recursos sobre os apps, é observado a similaridade composto e
similaridade de tipo, similaridade de posicdo, similaridade de tamanho e para cada uma dessas
similaridades é realizado um calculo para calcular as taxas de similaridade entre os
componentes de dois apps, conforme apresentado na Tabela 31.

Tabela 31 — Conjunto de férmulas para calcular as taxas de similaridade

Dados dois componentes ¢l = {cl.t, cl.p, cl.s} e c2 ={c2.t, c2.p, c2.s}, a
similaridade do tipo s.t entre c1 e c2

Similaridade do tipo

Célculo:
st={0cl.t/=c2.t
lclir=c2t
Dados dois componentes ¢l e ¢c2 com suas posi¢des correspondentes cl.p e
c2.p
Similaridade de Calculo:
posiG&o s.p=(1-||cl.p-c2.p| | [[Imax|[)xexp[-(| [c1l.p-c2.p| | ||Imax] )]

Onde | |cl.p — c2.p|| é a distancia Euclidiana entre os dois componentes, e
limaxll € o tamanho da diagonal da tela

Dados dois componentes c1 e ¢c2 com seu tamanho correspondente (c1.sw,
cl.sh) e (c2.sw, c2.sh)

Calculo:
Similaridade de Similaridade entre a largura s.sw (1) e a altura s.sh (2)
tamanho s.sw=(1-|cl.sw-c2.sw|maxcl.sw,c2.sw)xexp[—(|cl.sw—-c2.sw|maxcl.sw,c2.s

w)] (1)

s.sh=(1-|cl.sh—-c2.sh|maxcl.sh,c2.sh)xexp[—(]| cl.sh—c2.sh|maxcl.sh,c2.sh)]
2

Similaridade entre o

tamanho

dos componentes de [Célculo:

ul S.s=Vs.swxs.sh
Similaridade dos Calculo:
componentes S=S.txVS.pxs.S

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Para refletir a importancia na representacao visual, utiliza-se o tamanho para derivar o
peso da pontuacdo de similaridade. A pontuacdo de similaridade com o peso é calculada da
seguinte forma:

sW=sxcl.swxcl) .shcli€F1cli.swxcli.sh

Apoés calculada a taxa de similaridade de cada componente de Ul, é comparado a

semelhanca entre pares para obter uma matriz de similaridade dos componentes de UI do app
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novo e os screenshots do universo de referéncia. Entdo, para obter o maior valor de taxa de
similaridade entre dois screenshots é utilizado o algoritmo htiingaro de Munkres (MUNKRES,
1957), para tratar a matriz de similaridade como uma matriz de custo e obter a melhor
correspondéncia. Como resultado, é determinado um valor de similaridade de uma tela em

relacao a todas as telas incluidas no universo de referéncia.

Avaliacao do desempenho do calculo do valor de similaridade de um app. Para avaliar o
desempenho dessa abordagem foi utilizado a abordagem proposta por Kreuch (2022), bem
como o mesmo conjunto de teste e 0 mesmo universo de referéncia utilizado na secao 4.2.3.1.
Duas alternativas foram avaliadas, na primeira alternativa para cada screenshot dos apps foi
calculado o valor de similaridade e em seguida foi calculada uma média ponderada de todos
os screenshots de um app. Apo6s calcular a média ponderada, é criado um ranking de
similaridade utilizando como alternativas o valor de similaridade. Para calcular a média,
soma-se 0 valor de similaridade de uma tela comparada com todas as telas do universo de

referéncia e divide-se pelo niimero total de telas do universo de referéncia.

Na segunda alternativa foi utilizado um threshold, sendo utilizado como valor a mediana com
o valor central de 50%. Como resultado é identificado o valor de similaridade de um app
levando em consideracdo todos os seus screenshots. Para calcular o valor de similaridade de
cada app, é realizado a soma da quantidade total de telas que tem uma taxa de similaridade
maior que 50% (threshold), entdo é feito um ranking das 10 telas/apps que obtiveram mais
quantidade de telas/apps similares. A definicdo das alternativas e valores do threshold, foram

definidas em experimentos empiricos.

E realizada a inversdo do valor de similaridade para o grau de originalidade. O valor
da similaridade é sempre um valor entre 1 (maior valor de uma medida de similaridade) e O,
onde 1 significa que dois apps sdo iguais e 0 significa que dois apps sdo diferentes. Nesse
caso, para obter o grau de originalidade realizamos a inversao do valor de similaridade para o
grau de originalidade diminuindo o valor da similaridade por 1. A partir dos resultados do
grau de originalidade, é criado um ranking ordenado do app mais original para o app menos
original, considerando que os aplicativos mdveis mais similares sdo considerados menos
originais e vice-versa. Assim, essas medidas sao comparadas com um ranking alocado por
especialistas conforme secdao 4.2.3.1. A comparacdo dos rankings de originalidade é

apresentada na Tabela 32.
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Tabela 32 — Comparacdo dos rankings de originalidade (10 mais original | 1 menos original)

Célculo automatico
referéncia média de similaridade | Threshold 0,5

Banco_de_Horas 7.174 5 3 10
SaboresdeBoteco 7.232 7 9 9
CentralCapoeirista 7.297 3 1 8
Feitocomamor 7.299 1 6 8
TesteFacil 7.6357 8 8 7,5
FloripaPraias 7.6977 2 4 6,5
Medidordepeso 7.8164 9 10 5
PergunteMe 7.9388 4 5 4,5
IMC 7.9871 6 7 3,5

Sos 8.0847 10 2 1

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Para avaliar a correlacdo das alternativas utilizou-se coeficientes de correlacdao. Foi
aplicado o coeficiente de correlacdo de Spearman (SPEARMAN, 1904). O coeficiente de
correlacdio de Spearman mede a forca e a direcdo da associacdo entre duas varidveis
classificadas, que resulta em um valor entre -1 e 1. Quanto mais uma varidvel aumenta, a
outra também aumenta, entdao temos uma correlacao positiva. Ou quanto mais uma variavel
aumenta, a outra diminui, resultando numa correlacao negativa. Os resultados dos coeficientes
de Spearman do conjunto de 10 apps de teste, para obter a correlacdo entre o ranking criado
por especialistas com os rankings de média e threshold sdao apresentados na Tabela 33.

Tabela 33 — Coeficientes de correlacdo de Spearman

Correlacdo ranking especialistas com média de similaridade [ Correlacdo ranking especialistas com threshold

-0.152 0.146

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Pode-se notar que a correlacdo com threshold foi positiva, o que indica que os valores de
threshold estao indo em direcao ao ranking criado por especialistas. Porém, obteve uma
correlacdo fraca (0.146) (RUMSEY, 2021). Ja a correlagdo com originalidade foi negativa, o

que indica que os valores com originalidade ndo estao indo em direcdo ao ranking criado por
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especialistas. Nota-se também que a correlagdo com originalidade obteve também uma

correlacdo fraca (RUMSEY, 2021).
4.2.3.5 Comparagdo utilizando medidas de similaridade e Deep Learning

Observa-se uma diferenca entre os valores de correlacdo entre os modelos de evidéncias de
originalidade utilizando medidas de similaridade e Deep Learning. Enquanto no modelo de
evidéncia utilizando medidas de similaridade obtivemos correlacio forte (Combined
similarity - correlagdo -0.918), no modelo de evidéncia utilizando Deep Learning, as duas
correlacdes foram fracas (Correlacdo com Similaridade -0.152 e Correlagdo com threshold

0.146).

Outro fator a ser levado em consideracdo é que para criar o ranking manual foram
considerados 22 componentes de UI, os mesmos utilizados no modelo de evidéncia de
originalidade utilizando medidas de similaridade enquanto para o modelo de evidéncia de
originalidade utilizando Deep Learning foram utilizados apenas 9 componentes de UI,
conforme apresentado na Tabela 34.

Tabela 34 — Componentes de UI utilizados

Componentes de Ul utilizados Componentes de UI utilizados no Componentes de UI utilizados no
no Ranking Manual modelo de evidéncia de modelo de evidéncia de
originalidade utilizando medidas de originalidade utilizando Deep
similaridade Learning
Button Button Button
CheckBox CheckBox CheckBox
DatePicker DatePicker Image
Image Image Label
BackgroundImage BackgroundImage ListPicker
Label Label Slider
ListPicker ListPicker Switch
ListView ListView TextBox
Notifier Notifier Map
PasswordTextBox PasswordTextBox
Slider Slider
Spinner Spinner
Switch Switch
TextBox TextBox
TimePicker TimePicker
WebViewer WebViewer
ImagePicker ImagePicker
VideoPlayer VideoPlayer
Map Map
ContactPicker ContactPicker
EmailPicker EmailPicker
PhoneNumberPicker PhoneNumberPicker

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Essa divergéncia na quantidade de componentes utilizados entre os modelos de

evidéncia pode ter impactado consideravelmente nos valores da correlagdo, uma vez que
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utilizamos o mesmo ranking manual e o mesmo universo de referéncia para ambos o0s
modelos de evidéncia. Tendo em vista que o objeto do presente trabalho é fornecer um
método para avaliar o aluno, podemos observar que essa quantidade menor de componentes
de UI no modelo de evidéncia de originalidade utilizando Deep Learning ja é considerado
uma restricdo do modelo. Ja o modelo de evidéncia utilizando medidas de similaridade tem a
vantagem de permitir analisar uma maior quantidade de componentes de UI, uma outra
vantagem desse modelo estd relacionado a facilidade do calculo e por consequéncia a

performance em disponibilizar a nota para o aluno.

Como os valores de correlacdo utilizando o modelo de evidéncia de originalidade
utilizando Deep Learning foram fracos e o modelo teve uma restricdo da quantidade de
componentes, optou-se em utilizar o modelo de evidéncia de originalidade utilizando medidas
de similaridade para criar uma nota de originalidade considerando uma andlise maior da
quantidade de componentes de Ul, a facilidade do cédlculo da nota e por consequéncia a

performance em disponibilizar a nota para o aluno.
4.2.3.6 Cdlculo da nota de originaldiade

Usando o grau de similaridade medido por Combined Similarity (-0.918) como entrada
é definido o calculo da nota de originalidade. Observa-se que a originalidade representa o
inverso da similaridade. A nota de originalidade é definida no intervalo de [0 .. 10] conforme
as notas tipicamente utilizadas na educacgdo basica em escolas brasileiras. Dessa forma a nota
10 representa um aplicativo muito original e a nota 0 a um aplicativo nada original em relacao

a dimensao esqueleto do design de interface.

A transformacdo do valor da medida de Combined similarity de um aplicativo em uma
nota de originalidade é feita por uma transformagdo usando uma fungao. A funcao foi definida
com base numa alocagdo manual de notas de originalidade por trés especialistas utilizando os
10 apps de consulta e os valores de originalidade calculados automaticamente. Para calcular
os valores de similaridades foi utilizado o universo de referéncia apresentado na se¢do 4.2.3.1,
topico Universo de Referéncia. Os valores de similaridade e notas de originalidade para o

conjunto de testes sao apresentados na Tabela 35.
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Tabela 35 — Valores de similaridade e notas de originalidade para o conjunto de testes

Apps

Valor de similaridade calculado
automaticamente com Combined

Nota de originalidade manualmente

alocado por especialistas
Nota 10 para o app mais original

Similarity Nota 1 para o app menos original
Banco_de_Horas 0.999 10
SaboresdeBoteco 1.493 9
CentralCapoeirista 1.378 8
Feitocomamor 0.159 8
TesteFacil 1.972 7,5
FloripaPraias 1.635 6,5
Medidordepeso 2.969 5
PergunteMe 3.141 4,5
IMC 3.864 3,5
S0s 3.868 1

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Para identificar a fungdo de transformacao foram experimentados varios Fit Method da

ferramenta do site MycurveFit (https://mycurvefit.com), para comparar alternativas de

funcoes. Para os valores comparativos, serdo usados os valores da medida como X e as

médias da nota manual dos especialistas como Y. As funcdes alternativas sdo avaliadas pelo

Goodness Measure coeficiente de determinacao (R?). Essa é uma medida estatistica que

representa quao bem as previsdes de regressao se aproximam dos pontos de dados reais

(MYCURVEFIT, 2022; ORIGINLAB, 2022). Um valor R? mais préximo a 1 indica que as

previsoes de regressdo se ajustam perfeitamente aos dados, por outro lado, um R2? mais

préximo a 0 indica um ajuste imperfeito (MYCURVEFIT, 2022; ORIGINLAB, 2022). Foram

analisados varios modelos Fit Method para identificar qual se aproxima mais de 1 com

relacdo a medida R, conforme apresentado na Tabela 36.

Tabela 36 — Anélise dos modelos Fit Method e valores R?

4PL Michaelis | Exponential | Power Linear Quintic Quartic Quadratic Cubic
Menten Regression | Regression | Regression | Regression | Regression
0.8746 | -3.538 0.7901 0.3119 0.7901 0.9166 0.9077 0.8757 0.8858

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Conforme apresentado na Tabela 36, o modelo que mais se aproxima do ajuste

perfeito (1) é o modelo Quintic Regression. A curva da funcao de transformacdao com base na

medida de Combined Similarity é apresentada na Figura 29.
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Figura 29 — Fungdo de transformacdo com base na medida de Combined Similarity
v

Y Axis Title

%

X Axis Title Quintic Regression

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Os valores da Goodness Measures gerada pela medida de Combined similarity é
apresentada na Figura 30.

Figura 30 — Goodness Measures gerada pela medida de Combined similarity

Rz 09166
af? 08123
= 002793
SE 12

F 8792
AlC 3487
BIC 36.68
DwWs 2924
DoF 4

AlCc 62.87

a 4201136 + 1418
b 3026846 + 3415
(o —-43 83095 +4.067
d 2516233 + 7525
e —6.426354 + 1982
f 0.5995241 + 2.853
w=4201136 + 30.26840x — 43.83095x2+ 25162333 - 6.426354x4 + 0.599524 1x3

Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Dessa forma o valor de originalidade automaticamente calculado usando Combined

Similarity é transformado em uma nota de originalidade utilizando a seguinte férmula:
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Nota de originalidade = 4.201136 + 30.26846CombinedSimilarity —
43.83095CombinedSimilarity2+ 25.16233CombinedSimilarity3 —
6.426354CombinedSimilarity 4 + 0.5995241CombinedSimilarity\5
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5 CONCLUSAO

Tendo em vista o desenvolvimento de um modelo de avaliacdao da originalidade de
componente de Ul de aplicativos moveis desenvolvidos com App Inventor na educagao
basica, foi feita a sintese em relacdo aos conceitos de originalidade, design de interfaces de
usuario, medidas de similaridade e deep learning (Objetivo 1). A andlise do estado da arte foi
realizada em relagdo a andlise automatica da originalidade de design de interfaces de apps
(Objetivo 2). Os resultados do objetivo 2 demonstram que o tema de avaliacdo de
originalidade enfocando no design de UI de apps Android é recente e ainda pouco abordado.
A maioria das abordagens encontradas avaliam a originalidade utilizando como base a
estrutura do layout do aplicativo (screenshots ou sketches). Visando a automatizacdao da
avaliacdo da originalidade de apps desenvolvidos no contexto do ensino de computacao
observou-se ainda uma grande lacuna apontando a necessidade de mais pesquisas nesta area.
A maioria das abordagens sdo utilizadas no contexto profissional, sendo que poucas estao
relacionadas ao contexto educacional. Varias abordagens focam no processo de
desenvolvimento da solucdo e ndo em detalhes do modelo resultante, resultando na falta de
informag0es sobre a avaliacdo do desempenho, como fatores avaliados, métodos de coleta de

dados, tamanho da amostra utilizada e suas respectivas descobertas.

Seguindo o ECD (MISLEVY et al., 2003) foi realizada a andlise do contexto da avaliacdo de
ensino da computacdo na Educacdo Basica (Objetivo 3), detalhando os objetivos de
aprendizagem (modelo do aluno) e o potencial artefato de trabalho (modelo de tarefa). Apés
isso, foram experimentados dois modelos de evidéncia de originalidade, um modelo de
avaliacdo da originalidade em relacdo aos componentes de Ul presentes em um aplicativo do
App Inventor utilizando medidas de similaridades e outro modelo de originalidade para
automaticamente avaliar a originalidade do esqueleto de design de interface de um app criado
também utilizando o App Inventor (Objetivo 4). Como resultado observou-se um desempenho
melhor do modelo de avaliacdo da originalidade utilizando medidas de similaridades. Como
principal resultado cientifico foi desenvolvido um modelo de avaliacdo utilizando medidas de
similaridades que avaliam a originalidade de aplicativos criados no App Inventor, extraindo
cada componente de UI presente nos aplicativos moveis e atribuindo uma nota para seu nivel
de originalidade no intervalo de [0 .. 10] conforme as notas tipicamente utilizadas na

educacao basica em escolas brasileiras, sendo atribuido a nota 10 para um aplicativo muito
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original e a nota 0 a um aplicativo nada original em relacdo a dimensdo esqueleto do design
de interface. Com isso, espera-se contribuir para a avaliagdo do desenvolvimento da
criatividade de alunos na educacao basica no contexto de desenvolvimento de aplicativos.
Com relacdo ao modelo de evidéncia utilizando Deep Learning, os resultados obtiveram
correlagoes fracas (Correlacao com Similaridade -0.152 e Correlacao com threshold 0.146) o
que impossibilitou a utilizacdo da mesma como ferramenta para avaliar a originalidade de

aplicativos maveis.
No decorrer deste trabalho, foi realizada a seguinte publicagao cientifica:

e SOUZA, A. S, DA CRUZ ALVES, N, GRESSE VON WANGENHEIM, C.,
KREUCH, L. Andlise Automatizada da Originalidade de Design de Interfaces de
Usudrio no Contexto Educacional: Um Mapeamento da Literatura. SIMPOSIO
BRASILEIRO DE INFORMATICA NA EDUCACAO, 32., 2021, Online. Porto
Alegre: Sociedade Brasileira de Computacdao, 2021. p. 1140-1151. DOI:
https://doi.org/10.5753/sbie.2021.217542. Qualis B1 - Ciéncia da Computacao.

Para trabalhos futuros para a abordagem sugere-se uma andlise com maior énfase em
identificar outros possiveis componentes de Ul contidos em um aplicativo no contexto do
App Inventor, assim, podendo avaliar a originalidade de um aplicativo de forma mais ampla.
Com relacdo a avaliacdo, é sugerida a possibilidade de apresentar um feedback qualitativo ao
aluno com foco nas competéncias que precisa desenvolver ou se estd desenvolvendo-as como

deseja. Também é sugerida a integracdo deste modelo na ferramenta CodeMaster.
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APENDICE A - APPS DE CONSULTA

COMPONENTE DE
UI-COMBINACAO

COMPONENTE DE
UI- FREQUENCIA
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COMPONENTE DE
UI-COMBINACAO

COMPONENTE DE
UI- FREQUENCIA

ID/NOMES/SCREENSHOTS

WebViewer
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APENDICE B - FREQUENCIA DE COMBINACOES DE COMPONENTES DE Uls
NO UNIVERSO DE REFERENCIA

N° de N° de
Combinacdo Frequéncia Combinacdo Frequéncia
Button Label TextBox 17 Button Image Label WebViewer 1
Button Image Label TextBox 12 Button Image Label ListView Notifier Map 1
Button DatePicker Image Label ListPicker ListView TextBox
Button TextBox 8 TimePicker 1
Button Image BackgroundImage Label Notifier
Button BackgroundImage Label TextBox 7 PasswordTextBox TextBox ImagePicker 1
Button Image BackgroundImage Label ListView Notifier
Button Image Label ListPicker Notifier 4 PasswordTextBox TextBox Map 1
Button Label Notifier Spinner TextBox 4 Button Label Notifier Map 1
Button CheckBox Image Label ListView Notifier TextBox 4 Button Image Label Notifier WebViewer ImagePicker 1
Button Image BackgroundImage Label Notifier TextBox 3 Button Label ListPicker ListView TextBox 1
Button Image Label Notifier TextBox 3 Button Image Label Notifier PasswordTextBox TextBox Map 1
Button Image Label 3 Button Image Label WebViewer ImagePicker 1
Button Label Notifier TextBox 3 Notifier 1
Button CheckBox DatePicker Image Label ListView Notifier
WebViewer 3 TextBox TimePicker 1
Button Image Label TextBox WebViewer 3 Button CheckBox Label ListView Notifier Spinner TextBox 1
Button Image BackgroundImage Label WebViewer 3 Button Image Label ListView Notifier Spinner TextBox 1
Button DatePicker Image BackgroundImage Label Spinner
Button Image BackgroundImage 3 TextBox TimePicker 1
Button Image Label Notifier 3 Button CheckBox DatePicker Label Notifier TextBox 1
Button Image Label ListView TextBox 3 Button CheckBox Image Label ListView 1
Button BackgroundImage 3 Button Label Notifier TextBox Map 1
Button DatePicker Image Label Notifier PasswordTextBox
Button Image 3 TextBox TimePicker 1
Button Label ListView TextBox 2 Button DatePicker Label Notifier Spinner TextBox 1
Button Image BackgroundImage Slider ContactPicker
Button Image Label ListView 2 PhoneNumberPicker 1
Button CheckBox Label ListPicker Notifier TextBox
Button Image Label ListPicker Notifier TextBox 2 PhoneNumberPicker 1
Button BackgroundImage TextBox 2 Button Label Notifier TextBox PhoneNumberPicker 1
Button Label ListPicker 2 Button Image Label TextBox PhoneNumberPicker 1
Button CheckBox Label Notifier Spinner TextBox 2 Button Image BackgroundImage Label 1
Button Label TextBox WebViewer 2 Button Image BackgroundImage Label TextBox 1
Button DatePicker Image BackgroundImage Label ListPicker
Button TextBox WebViewer 2 Notifier TextBox TimePicker 1
Button Label ListPicker Notifier 2 Button BackgroundImage Label 1
Button Label 2 Image TextBox WebViewer PhoneNumberPicker 1
Button BackgroundImage Label Notifier TextBox
Button WebViewer 2 WebViewer 1
Image Label ListPicker WebViewer 2 Button DatePicker Label Notifier TextBox 1
Button ListPicker Notifier 2 ImagePicker 1
Button Image TextBox 2 BackgroundImage Label ListPicker Notifier Slider TextBox 1
Button DatePicker Image Label ListPicker ListView Notifier
Button CheckBox Label Notifier TextBox 1 TextBox 1

Button Image BackgroundImage Label ListPicker Notifier

Button CheckBox Label ListView Notifier PasswordTextBox
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N° de N° de
Combinacdo Frequéncia Combinagdo Frequéncia

TextBox ContactPicker TextBox

Button CheckBox Image Label ListView Notifier Spinner

Switch TextBox TimePicker 1 BackgroundImage Notifier WebViewer 1

Button CheckBox Image Label Spinner WebViewer 1 Button Image Label Notifier TextBox WebViewer 1

Button Image BackgroundImage Label ListPicker ListView

Notifier PasswordTextBox TextBox 1 Label ListView 1

Button DatePicker BackgroundImage Label TextBox 1 Label ListPicker Slider 1

Button BackgroundImage VideoPlayer 1 Button Image Label Notifier PasswordTextBox TextBox 1

Button BackgroundImage Label Slider 1 Button Label Spinner TextBox 1
Button BackgroundImage Label ListView TextBox

Button Image PasswordTextBox Switch TextBox 1 ImagePicker 1
Button CheckBox Image BackgroundImage ListView

Button Image Label Notifier TextBox WebViewer ImagePicker 1 Notifier TextBox WebViewer 1

Button ListView Notifier ImagePicker VideoPlayer

ContactPicker 1 Button DatePicker Image BackgroundImage Label Slider 1
Button Image BackgroundImage Label Notifier TextBox

Image Label ListPicker 1 TimePicker 1

Button CheckBox Image BackgroundImage Label Notifier Button BackgroundImage Label Notifier PasswordTextBox

TextBox TimePicker Map 1 TextBox 1

Button Image PhoneNumberPicker 1 Image BackgroundImage WebViewer 1

Button Image ListPicker Notifier 1 Button BackgroundImage PasswordTextBox TextBox 1

Button CheckBox BackgroundImage Label ListPicker Notifier Button DatePicker BackgroundImage Label ListPicker

Slider TextBox 1 Notifier Spinner TextBox 1
Button BackgroundImage Label ListPicker ListView Notifier

Button Label ListPicker Notifier PasswordTextBox TextBox 1 TextBox 1
Button BackgroundImage ListPicker Notifier

Button Label Notifier PasswordTextBox TextBox WebViewer 1 PasswordTextBox TextBox 1

Button Image BackgroundImage Label Notifier

PasswordTextBox TextBox 1 Button DatePicker Image 1
Button Image BackgroundImage Label PasswordTextBox

Button Label Notifier 1 TextBox 1
Button CheckBox Image BackgroundImage Label Notifier

Button CheckBox Label TextBox 1 TextBox 1
Button Image BackgroundImage Label Notifier Slider

Button Label ListView Notifier TextBox 1 TextBox WebViewer 1
Button Image BackgroundImage Label ListPicker

Button CheckBox Image Label ListView Notifier 1 PasswordTextBox TextBox 1

Button CheckBox Image Label Notifier Spinner 1 Button Image Notifier Slider ImagePicker 1

Button Image Label ListView Notifier Spinner TextBox

ImagePicker 1 Button Label Notifier TextBox WebViewer 1
Button Image ListPicker ListView Notifier ContactPicker

Image Label ListPicker ListView 1 PhoneNumberPicker 1
Button DatePicker Image BackgroundImage Label Notifier

Button ListView Spinner 1 TextBox TimePicker 1
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