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Resumo

Com o avango da tecnologia no século XXI, novas habilidades se fazem
necessarias na vida cotidiana e no mercado de trabalho. Dentre essas habilidades,
destaca-se a criatividade, que € a capacidade de criar algo novo e util. Uma das
formas de estimular a criatividade € por meio da computagao na Educacao Basica,
ensinando o desenvolvimento de apps utilizando o App Inventor, abordando ndo sé
a programagao em si, mas também o design de interface. Por isso, como parte do
processo de ensino-aprendizagem torna-se importante, também, a avaliagdo da
originalidade dos layouts dos aplicativos criados pelos alunos. Nesse contexto, o
objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um modelo automatizado, utilizando
técnicas de deep learning para avaliar a originalidade da interface de aplicativos
desenvolvidos com o App Inventor, para ser utilizado no ensino de computagao na
Educacdo Basica. A pesquisa inclui fundamentagdo tedrica acerca de design de
layout e criatividade, assim como técnicas de machine learning e suas métricas.
Espera-se contribuir para melhorar entdo a aprendizagem da habilidade de
criatividade fornecendo feedback aos alunos e professores no processo de

aprendizagem.

Palavras chave: Originalidade, Criatividade, Estética Visual, App Inventor, Design

de Interface de Usuario, Educacgao Basica, Deep Learning.
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1. Introducao

A criatividade € uma habilidade essencial no século XXI (CAVALLO, 2016),
logo o desenvolvimento dessa habilidade deve fazer parte da formagéo do individuo
desde cedo. Entre outras disciplinas ela também pode ser desenvolvida pelo ensino
de computagdo (ALVES et al.,, 2020). Uma forma de ensinar computagdo na
educacao basica pode ser por meio de desenvolvimento de apps com App Inventor
(appinventor.mit.edu), incluindo o projeto de design de interface como também a

programacao do parte funcional do app (FERREIRA, 2020).

Design de interface de usuario € o processo pelo qual designers constroem
interfaces, ou portas para interacdo, para usuarios de software ou dispositivos
computadorizados. Um design de interface de aplicativos engloba o layout, que é a

forma em que elementos ficam dispostos numa pagina.

No contexto do ensino de computacdo, uma das estratégias mais usadas é a
metodologia ativa usando o ciclo “Use-Modifique-Crie” (UMC) (ALVES, 2020).
Seguindo esse ciclo o aluno aprende conceitos importantes analisando de um
programa pronto, para que posteriormente possa criar um artefato préprio,
demonstrando também sua criatividade por meio de um layout de Interface de
usuario (Ul). Nessas circunstancias, € importante uma avaliagcédo e feedback acerca
da aprendizagem da criatividade, ajudando o estudante no seu processo de
aprendizagem. Entretanto, avaliagbes manuais feitas por um ser humano estao
sujeitas a serem subjetivas e trabalhosas, uma alternativa para mitigar o risco de
avaliagbes injustas e poupar tempo dos professores de computagdo € a

automatizacao desse processo (ALVES, 2020).

Para criar um avaliador automatico €& necessario uma definicdo de

criatividade do produto. Mesmo sendo um conceito complexo, existem algumas



definicbes que revolvem ao redor da ideia de criatividade incluir utilidade,
adequagcdo e a originalidade (BESEMER e TREFFINGER, 1981).
Consequentemente € necessario que uma avaliacdo de criatividade contemple a
dimensado da originalidade. Porém a maioria das abordagens de avaliagao
automatica existentes no contexto do ensino de computagédo avaliam originalidade
por meio da divergéncia entre cddigos fonte, ndo abordando caracteristicas visuais

como design de interface, nem caracteristicas funcionais (ALVES, 2020).

Assim, a proposta deste trabalho de conclusdo de curso é criar um modelo
que automaticamente avalie o design de interface criado pelo estudante em relagao
a originalidade do /ayout de Ul no contexto de aplicativos criados no App Inventor.
Ja existem abordagens, inclusive pesquisas realizadas por pesquisadores da
iniciativa Computagao na Escola, em particular Souza (2022) e Kreuch (2022) que
utilizam abordagens supervisionadas para identificar componentes do layout de um
aplicativo e medir similaridade com base nisso, calculando uma nota de
originalidade. Kreuch (2022) utilizou um subconjunto de aproximadamente 4% do
conjunto de dados para o treino do modulo que realiza reconhecimento de
componentes de interface, abaixo da média de 70% nos estudos avaliados na

pesquisa bibliografica,

Diferente destas abordagens usando aprendizagem supervisionada, o
presente trabalho visa utilizar métodos nao supervisionados para aumentar o
tamanho do conjunto de dados de treino por meio de treinamento nao

supervisionado.

Portanto, foi realizada uma pesquisa acerca da originalidade no design de
layouts e visa-se a adogao de técnicas de deep learning, treinando um modelo para
avaliar automaticamente a originalidade de layouts, procurando utilizar métodos

diferentes dos ja explorados, de maneira a compara-los e melhorar a desempenho.

1.2. Objetivos

Objetivo geral

O objetivo geral do trabalho é utilizar técnicas alternativas de deep learning

para criar um modelo capaz de atribuir um nivel de originalidade a um aplicativo,



baseado em quao diferente suas telas sdo comparadas ao universo de referéncia.
Este modelo tem como objetivo ser utilizado no contexto educacional, mais
especificamente para automatizar a avaliagdo de aplicativos feitos utilizando app

inventor.

Objetivos Especificos

O1. Analisar a fundamentagdo teorica sobre originalidade, design de
interfaces de usuario e similaridade de layouts/estrutura de imagens e deep
learning.

02. Analisar o estado da arte em relagdo a analise automatica da
originalidade do /ayout de design de interfaces de apps.

03. Selecionar e aplicar técnicas de avaliagcao de similaridade, aplicando-as e

avaliando seu desempenho.

Premissas e restricoes

O trabalho é realizado de acordo com o regulamento vigente do
Departamento de Informatica e Estatistica (INE — UFSC) em relagdo aos Trabalhos
de Conclusdo de Curso. O modelo é desenvolvido para uso somente no contexto de

aplicativos Android, mais especificamente feitos com o App Inventor.

1.3. Metodologia de pesquisa

A metodologia de pesquisa utilizada neste trabalho é dividida nas seguintes

etapas.

Etapa 1 - Fundamentagao teérica

Estudando, analisando e sintetizando os conceitos principais e a teoria
referente aos temas a serem abordados neste trabalho é apresentado a
fundamentacéao tedrica utilizando a metodologia de revisao narrativa (Cordeiro et al.,
2007). Nesta etapa sao realizadas as seguintes atividades:

A1.1 Analise tedrica sobre originalidade no contexto da criatividade

A1.2 Analise tedrica sobre design de interface de apps



A1.3 Analise tedrica sobre computagdo de similaridade utilizando deep

learning

Etapa 2 — Estado da arte

Nesta etapa é realizado um mapeamento sistematico da literatura seguindo o
processo proposto por Petersen et al. (2015) para identificar e analisar modelos de
analise automatizado da originalidade de design de interfaces de usuario de apps
atualmente sendo utilizados. Esta etapa € dividida nas seguintes atividades:

A2.1 — Definigdo do protocolo da revisao

A2.2 — Execugao da busca e selegao de artigos relevantes

A2.3 — Extracao e analise de informacdes relevantes

Etapa 3 — Desenvolvimento

Nesta etapa sdo selecionadas técnicas apropriadas de deep learning para
analise da originalidade do /ayout de design de interfaces de apps criados no App
Inventor. A partir da selecdo foram implementadas essas técnicas e analisados e
comparados os seus desempenhos seguindo um processo de desenvolvimento de
redes neurais/deep learning (AMERSHI et al, 2019). Esta etapa é dividida nas
seguintes atividades:

A3.1 — Analise de requisitos

A3.2 — Preparagao de conjunto de dados de universo de referéncia e um
conjunto de teste

A3.4 — Selecao de técnicas de deep learning

A3.5 — Implementacgéo das técnicas selecionadas

A3.6 — Avaliacdo e comparagao do desempenho

2. Fundamentagao tedrica

2.1 Originalidade no contexto da criatividade



A criatividade € uma habilidade essencial no século XXI (CAVALLO et al.,
2016), logo o desenvolvimento dessa habilidade deve fazer parte da formacdo do
individuo desde cedo. Entre outras competéncias ela também pode ser desenvolvida
pelo ensino de computacao (ALVES et al., 2020). Uma forma de ensinar computacgao
na educacdo basica pode ser por meio de desenvolvimento de apps com App
Inventor (GROVER, BASU e SCHANK, 2018). Esse ensino por meio de
desenvolvimento de apps tipicamente ensina conceitos de algoritmos e

programacgao, mas pode também incluir o design de interface (ALVES et al., 2020).

Nesse contexto educacional, € importante uma avaliacao e feedback acerca
da aprendizagem da criatividade, ajudando o estudante no seu processo de
aprendizagem (ALVES et al., 2020). A tarefa de avaliar a criatividade é complexa
(ALVES et al., 2020). Para operacionalizar a avaliagcdo da criatividade, essa
competéncia pode ser subdividida. Uma divisao possivel € os 4 P's da criatividade
(BESEMER e TREFFINGER, 1981): produto, pessoa, ambiente (press) e processo
(RHODES, 1961). Cada um desses ambitos possui paradmetros de criatividade
diferentes, por exemplo, o que faz um ambiente ser criativo é diferente do que faz
um produto. No contexto deste trabalho, sdo considerados parametros avaliativos
voltados ao produto, visto que é o que mais se encaixa voltado ao objetivo de
avaliagao por desempenho dentro do contexto de ensino de computagao resultando

na criagao de aplicativos criativos.

Um produto pode ser definido como sendo um objeto fisico, um artefato
computacional, como p.ex. um app, que nao esta unicamente ligado com a vida de
um individuo (BROGDEN e SPRECHER, 1964). A definicdo de criatividade focada
no produto geralmente inclui caracteristicas como novidade (quao incomum ou
original o produto é), adequagado (se o produto serve ao seu propodsito e este
propdsito é util) e condensagdo (quao atrativo o produto é) (BESEMER e
TREFFINGER, 1981). Entre essas caracteristicas, o presente trabalho foca
especificamente na caracteristica de novidade. A novidade de um aplicativo modelo
pode se relacionar a diversos planos (Figura 1) especificamente na originalidade do

design de interface.



Plano Inclui

Objetivos do sistema de software

SHEIE Grau de diferenca em relagao ao objetivo do aplicativo.

Especificagdes funcionais
Grau de diferenga em relagéo as funcionalidades dos aplicativos.

Esco
= Requisitos de conteudo

Grau de diferenga em relacao ao contetido dos aplicativos.

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

Arquitetura de informacao
Grau de diferengas em relagao as informacoes apresentadas pelos aplicativos.

Design de interface
Design de (Grau de diferengas em relagao aos compenentes da GUI, posicionamento e novas
ul interfaces.

Esqueleto Design de navegacao
Grau de diferencas em relacao ao fluxo de navegacao.

Design de informacao
Grau de diferencas em relag8o 4 maneira como as informagdes si0 apresentadas.

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

Codigo fonte
Codigo Grau de diferengas em relagio ao JS0ON do projeto (representado como um vetor de
recursos)

Aparéncia

Figura 1. Dimensdes de novidade em um aplicativo (Fonte: ALVES, 2020)

A novidade se refere a quantidade e a que extensdo novos conceitos, técnicas
e materiais sdo incluidos num produto (BESEMER e TREFFINGER, 1981). A
originalidade se deriva a partir deste conceito e é um dos mais citados parametros
para avaliacdo de criatividade, podendo ser definida como algo raro (GUILFORD,
1950). Mas algo s6 pode ser definido como novo tendo-se uma referéncia do que ja
foi criado. Por consequéncia, para analisarmos a originalidade de um /ayout de um
design de interface de app é necessario considerar um universo de referéncia (um
espaco amostral) de outros layouts ja desenvolvidos em contexto semelhantes e

formas de relacionar o grau de similaridade entre estes e aquilo que é novo.

2.2 Design de interface de apps

O design é o esforgo consciente ou intuitivo de impor ordem e significado
(PAPANEK, 1971) e busca conciliar estética e funcionalidade (SCHLATTER e
LEVINSON, 2013). Nesse contexto, faz parte do design de um aplicativo o layout de
uma interface, ou seja, a definicdo dos elementos e sua composigdo numa tela.

Idealmente se busca compor uma hierarquia que comunique visualmente



funcionalidades ao usuario com clareza, para uma boa experiéncia de usuario. A
confecgdo de um layout deve prezar por uma boa comunicagao pois layouts criados
mantendo o receptor em mente sdo em geral mais atraentes e de melhor
inteligibilidade para estes (SCHLATTER e LEVINSON, 2013).

Saber o tamanho da tela e o seu comportamento é de importancia na criagao
do layout, pois a tela fornece a estrutura onde o conteudo sera apresentado
(SCHLATTER e LEVINSON, 2013). O menor elemento de uma tela € o pixel, e cada
tela possui uma relagéo altura x largura definida em pixels chamada de resolugao,
entretanto as dimensdes reais do pixel variam de aparelho para aparelho. Por isso é
utilizado por padrdo na industria o dip (device independent pixels) uma unidade de
comprimento que depende da densidade de pixels na tela e é definida por cada
fabricante e mapeada por debaixo dos panos na execugao da aplicagao.

Outro aspecto importante do /ayout é o posicionamento de elementos. Sempre
que ha mais de um elemento em tela, relagdes visuais sao criadas entre esses, criar
um /ayout envolve posicionar elementos para formar relagdes uteis e perceptiveis
(SCHLATTER e LEVINSON, 2013), o alinhamento guia o usuario na medida que
forma relagdes entre elementos da interface.

Dentro dos conceitos necessarios no design de layouts esta a ideia de espago
em branco. E o espaco negativo, o “nada” ao redor do contetdo (SCHLATTER e
LEVINSON, 2013). Apesar de ser chamado de espago branco, sua cor nao é
necessariamente branca, € um espago que contém somente alguma cor menos
saturada utilizado para descansar o receptor, limitando a quantidade de informacao
recebida. O espago em branco é importante para legibilidade e para criar uma
hierarquia e relagado dos elementos, levando a atengéo do usuario as funcionalidades

mais importantes.

- Afeganistao
- Argentina

- Austrélia

- Brasil

- Canadé

- Chile

- Coldombia

- Croécia

- Republica Checa
- Dinamarca

- Alemanha

- Polénia

EENE

=
3

PREFHIT

Al - Australia
I+] - Canada




Figura 2. O posicionamento vertical dos elementos de interface dos botdes cria um agrupamento e
uma hierarquia de elementos (Fonte: BAULE, 2020)

Margens s&o um tipo de espago em branco entre as bordas de um contéiner e
os elementos dentro deste, estando presente sempre que ha um elemento dentro de
outro (SCHLATTER e LEVINSON, 2013). Esse espaco € utilizado para criar designs

mais confortaveis (Figura 3).

Figura 3. Exemplificagdo de uso inadequado e adequado de margens. (Fonte: SCHLATTER e
LEVINSON, 2013)

Escala, ou tamanho relativo dos elementos, esta diretamente relacionado ao
peso visual e a interpretacdo de importancia. Quando elementos sdao do mesmo
tamanho, eles podem parecer relacionados. Quando se utiliza escala para indicar
importancia e definir hierarquia, diferencas de tamanho precisam ser claras
(SCHLATTER e LEVINSON, 2013).

Alinhamento é outro meio de organizar o layout, expondo relacionamentos
entre elementos. Alinhamento é utilizado na tipografia, geralmente definindo
alinhamentos com base em uma linha de base posicionada a esquerda, centralizada

ou a direita (Figura 4).
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Figura 4. Exemplos de alinhamento de tipografia. (Fonte: SCHLATTER e LEVINSON, 2013).

2.3 Design de interfaces no App Inventor

O App Inventor (appinventor.mit.edu) permite a criagdo de aplicativos por meio
de interface de usuario (PATTON et al., 2019). A parte grafica de interface de usuario
€ definida arrastando e posicionando blocos com elementos visuais, € na parte de
programagao destes elementos, sdo disponibilizados blocos que se encaixam e
formam sequéncias de comandos. Existe uma distingdo entre um ambiente de
design de interface (Figura 5), e de programacéao (Figura 6) em que sequéncias de
instrugdes sao definidas. Devido a sua simplicidade, ambientes de programacgao
baseado em bloco como o App Inventor sdo utilizados no ensino de computacao
(MIT, 2021)
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Figura 5. Editor de design de interface. (Fonte: proprio autor).
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Figura 6. Editor de cédigo em blocos do app inventor. (Fonte: préprio autor).

O App Inventor possui diversos elementos de /layout e formas de
posiciona-los. A Tabela 1 apresenta os elementos de interface disponiveis no App

Inventor. Elementos sem visualizagdo como sons e sensores foram excluidos.

Tabela 1. Elementos de interface de usuario no App Inventor

Elemento Breve descrigao

Button Botao que detecta cliques

CheckBox Cria um evento quando o usuario clica

DatePicker Langa uma caixa de didlogo para escolher data

Image Exibe imagem

Label Exibe texto

ListPicker Exibe lista de textos para usuario escolher dentre opgdes
ListView Exibe lista de diversos componentes como imagem e texto

PasswordTextBox Caixa de texto com exibigdo dos caracteres protegida

Slider Barra arrastavel que permite entradas que vao de um minimo a um maximo
Spinner Exibe pop up com lista de elementos

Switch Botao que armazena estado e cria eventos nas transigdes

TextBox Permite entrada de texto do usuario

TimePicker Permite o usuario escolher um horario por meio de um pop up

WebViewer Permite visualizagdo de paginas web

Map Contéiner bidimensional que renderiza um mapa no plano de fundo
ImagePicker Permite usuario escolher imagem da galeria

VideoPlayer Componente multimidia que permite controlar vibragao e exibir videos
Canvas Painel retangular que permite usuario desenhar e mover sprites

Chart Elemento que possibilita visualizacdo de dados em graficos




Entre os elementos de interface do usuario, existem alguns com aparéncia
idéntica (Figura 7). Por exemplo, elementos do tipo picker que abrem um pop up de
interagdo com o usuario sdo indistinguiveis de um botdo antes de serem
pressionados. No contexto do presente trabalho que propde um modelo que
necessita diferenciar elementos de interface, componentes com visualizagao idéntica

sdo um problema. A Tabela 2 mostra os elementos que tem uma visualizag&o igual.

Text for Buttonl

Text for ListPickerl

Text for TimePickerl

Text for DatePickerl

Figura 7. Exemplos de elementos de interface com aparéncia idéntica no App Inventor (Fonte: préprio

autor)

Tabela 2. Elementos do app inventor com visualizagao idéntica.

Elemento base Elemento

Button DatePicker
ListPicker
TimePicker
ImagePicker

ContactPicker

PhoneNumberPicker

TextBox EmailPicker

Image Canvas




Outro problema sédo os elementos que nao possuem um padrao visual
definido. Elementos como web viewer tem sua aparéncia atrelada a um link, nédo

sendo possivel detectar algum padréo para detectar este tipo de elemento (Figura 8).
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Figura 8. Projeto com web viewer. (Fonte: préprio autor)
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Figura 9. Exemplos de aplicativos App Inventor com diferentes paginas linkadas no web viewer.

(Fonte: proprio autor)

No contexto de alinhamento, o App Inventor possui diversas formas de
organizar os elementos de um Jlayout. O conceito de encapsulamento € importante

para a organizagdo de um layout, é quando um elemento envolve outro dentro de



seus limites na interface. Ha a possibilidade de editar o alinhamento por meio de um
“arranjo”, elemento de interface que encapsula outros elementos e define

automaticamente o alinhamento de todos.
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Figura 10. Elementos de alinhamento, sua visualizagdo na interface e no esquema. (Fonte: préprio

autor).
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Figura 11. Alinhamento centralizado, a esquerda e a direita do /ayout de um app desenvolvido com

App Inventor. (Fonte: préprio autor).

Além do posicionamento, pode ser definida a altura e largura dos elementos
individualmente em suas propriedades, existe a possibilidade de definir largura e
altura por pixels, porcentagem, automatico para ocupar 0 espago necessario para

exibir uma string definida, por exemplo, ou fill parent para ocupar todo o espago



permitido pelo elemento que o encapsula. A Figura 12 mostra as funcionalidades

mencionadas.
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Figura 12. Definicao de altura e largura, com largura fill parent. (Fonte: préprio autor).

2.3 Deep learning

Machine learning (ML) é um ramo da inteligéncia artificial (IA) e da ciéncia da
computacdo que se concentra no uso de dados e algoritmos para imitar a maneira
como os humanos aprendem, melhorando gradualmente sua precisédo (IBM, 2020).
Um grande subcampo da area de IA que lida com a habilidade de computadores
aprenderem sem ser explicitamente programados (SAMUEL, 1959) conforme

apresentado na Figura 13.
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Figura 13 - Modelo classico de programacéo vs modelo machine learning

(Fonte: CHOI, 2022)

De forma geral, ha duas vertentes principais das formas de treinar um modelo
ML.:

° Aprendizagem supervisionada: dados de treinamento incluem tanto
entrada como saida, ou seja, o0 modelo sabe qual é o resultado
esperado e se ajusta conforme erra ou acerta predigdes. Deve ser
capaz de fazer generalizagbes (resultados corretos para um entrada
qualquer sem ter conhecimento a priori do que € esperado)
(DONALEK, 2011).

) Aprendizagem nao supervisionada: o modelo n&o possui resultados
esperados durante o treinamento. Pode ser usado para classificar
dados em conjuntos ou clusters de dados relacionados de alguma
forma (DONALEK, 2011).

Deep Learning (DL) € um subcampo do ML de aprendizado supervisionado
que permite modelos computacionais compostos de multiplas camadas de
processamento aprender representacbes de dados com multiplos niveis de
abstracdo (LECUN et al, 2015). Estes métodos melhoraram o estado da arte em
reconhecimento de fala, reconhecimento visual de objetos, detec¢cdo de objetos e
muitos outros dominios como descobrimento de drogas e genética (LECUN et al,
2015).

Uma arquitetura deep learning é uma pilha de multiplas camadas de mddulos

simples sujeitos a aprendizado, muitos computando mapeamentos nao lineares entre



entrada e saida, objetivando melhorar a seletividade (reconhecer aspectos
relevantes de uma imagem para classificacdo de um objeto) e invaridncia
(reconhecer aspectos irrelevantes de uma imagem para classificagdo de um objeto),
por exemplo o fundo da imagem, sua posi¢cao na tela, rotacéao, etc..

A Figura 14 ilustra os relacionamentos entre disciplinas da IA, mostrando

também que deep learning € um subconjunto de feature learning englobado por ML e
IA.

Deep Feature Machine Inteligéncia
Learning Learning Learning Artificial

Exempio:
Parcapiron
Multicamada Exemplo:
Shalicw
aufoencoders Exemplo:
Regressdo
Logistica Exemplo:
Bases de
Conhecimento

Figura 14. Diagrama dos relacionamentos entre disciplinas de Inteligéncia artificial
(Fonte: GOODFELLOW, 2016)

2.3.1 Redes Neurais

Uma Rede Neural (Neural Network) € um modelo que € projetado para se
aproximar da maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou fungao de
interesse (HAYKIN, 2007). A Figura 15 mostra o esquema de uma rede neural.
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Figura 15. Diagrama de exemplo de uma rede neural (O’'SHEA, 2015).

Redes neurais sdo compostas por nés ou neurbnios, conectadas por ligagdes
direcionadas, que servem para propagar a ativacdo dos nos anteriores (RUSSEL,;
NORVIG, 2009). Cada ligagao tem um peso numérico associado, que determina a
forca e o sinal de conexdo (RUSSEL; NORVIG, 2009). A entrada, geralmente em
formato de vetor multidimensional, é carregada na camada de entrada, que a
distribui para as hidden layers. As hidden layers fazem decisdes a partir das
camadas anteriores e avaliam como uma mudanga nos proprios pesos influencia a
saida final, quando o modelo utiliza multiplas hidden layers empilhadas, este &
comumente chamado de deep learning (O’'SHEA, 2015). As computagdes sao feitas
por meio da propagacgao de sinais nestes nds, e o aprendizado se da por meio da

atualizagao dos pesos.

2.3.2 Convolutional Neural Networks (CNN)

Visdo Computacional € o campo da computagdo que busca técnicas de extrair
informagdes de imagens, videos ou qualquer recurso visual (LOGUNOVA, 2022).
Nos ultimos anos, técnicas de aprendizado profundo vém fazendo grande progresso
no campo de visdo computacional para extracdo de uma estrutura complexa e
construgdo interna de uma representacao a partir de entradas sensoriais ricas (YOO,
2015). CNNs utilizam arquiteturas profundas para aprender features (informagdes
visuais significativas) diretamente a partir de valores de pixels (LOGUNOVA, 2022).

A primeira camada convolucional filtra os pixels na imagem para criar um mapa de



features, o mapa é utilizado de entrada para a proxima camada de filtros, produzindo
mais um mapa e propagando dessa maneira nas proximas camadas, até a ultima

camada produzir uma classificagéo ou outra forma de saida (LOGUNOVA, 2022).
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Figura 16. Identificacdo de features numa Rede Neural Profunda.(Fonte: LOGUNOVA, 2022)

Redes neurais convolucionais s&o analogas a redes neurais no sentido de
serem compostas de neurdnios que se otimizam por meio de aprendizado. Sao
primariamente utilizados para resolver dificeis problemas relacionados a
reconhecimento de padrbes em imagens (O’'SHEA, 2015).

Uma razéo para a utilizagdo de CNNs para resolver problemas relacionados a
classificagdo de imagens é o overfitting que ocorre naturalmente utilizando modelos
convencionais. Overfitting € quando o0 modelo ndo consegue generalizar
classificagdes para entradas fora do conjunto de dados de treino. Uma arquitetura
CNN é composta de trés tipos de camadas. S&o elas camadas convolucionais,
camadas de pooling e camadas fully-connected (O’'SHEA, 2015) como mostra a

Figura 17.



convolution
w/ReLu  pooling fully-connected

f’l\(|\ /J_\
EH:

output

input

fully-connected
w/ ReLu

Figura 17. Arquitetura CNN, composta de 5 camadas (Fonte: O’'SHEA, 2015)

CNN ¢é classificada como aprendizagem supervisionada. Aplicar
aprendizagem supervisionada para um problema de classificagdo comega na coleta
de dados e rotulagdo, anotando a categoria de cada dado. Em seguida a maquina é
treinada a partir destes dados. O treino consiste na maquina atribuir um vetor de
pontuagdes para cada imagem no conjunto de dados de treino. Tal vetor representa
0 grau de certeza do modelo em classificar determinada entrada em uma certa
categoria, entdo € definida uma fungdo de erro que determina o quao distante o
saida esta do esperado. A rede neural modifica seus parametros internos (pesos) de
forma a reduzir os erros. Esta modificagcdo nos pesos em geral € computada por
meio de gradient descent, calculando a derivada da fungdo de erro no ponto da
previsdo e computar um novo ponto na direcdo oposta ao gradiente (minimizando a
funcéo) (LECUN et al, 2015)

Muitas aplicagbes praticas de ML utilizam classificadores lineares com
features, que sao propriedades ou caracteristicas mensuraveis dos dados (BISHOP,
2006) escolhidas a mao. Entretanto para problemas de classificagdo mais complexos
€ interessante um modelo que aprenda boas features sozinho e essa € a vantagem
do deep learning (LECUN et al, 2015).

Camadas convolucionais s&o responsaveis por aplicar uma operagao linear
que envolve a multiplicagdo de um conjunto de pesos com a entrada, a multiplicagédo
€ entre a matriz de entrada, geralmente uma imagem, e uma matriz de pesos,

chamada de filtro ou kernel. O kernel tem tamanho menor que os dados de entrada e



as multiplicagdes ocorrem iterativamente utilizando pedagos da entrada, o resultado
€ somado, chamado de produto escalar. Esta aplicacdo do mesmo filtro € proposital
pois reduz o numero de pesos necessarios no treinamento, além de garantir melhor
invariancia ao modelo, detectando features em qualquer lugar da imagem
(BROWNLEE, 2020). O processo ¢é exibido na Figura 18.
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Figura 18. Exemplo de um filtro (kernel) aplicado a um entrada bi-dimensional para criar um feature
map. (Fonte: BROWNLEE, 2020).

O Feature map é o resultado das aplicagdes sobrepostas do filtro sobre o
entrada e uma vez que aquele foi calculado, podemos passar cada valor por uma
funcdo nao linear como ReLU (BROWNLEE, 2020). O ReLU visa aplicar uma fungao
de ativagdo como uma sigméide em cada elemento do feature map (O’'SHEA, 2015).

Ja as camadas de pooling tém como objetivo reduzir a dimensionalidade da
representacdo, reduzindo o numero de parametros e a complexidade computacional
do modelo. Por fim, camadas fully-connected sao analogas a neurbnios de redes
neurais convencionais, conectando diretamente neurénios de camadas adjacentes
sem utilizacao de filtros (O’'SHEA, 2015).



2.3.3 Autoencoders

Um autoencoder € um tipo de rede neural de aprendizado n&o supervisionado
usado para aprender representacodes eficientes de dados, geralmente para diminuir a
dimensionalidade dos dados, ignorando dados insignificantes (KRAMER, 1991),
melhorando a invariancia. Autoencoders sao compostos de duas partes, uma para
codificacido e outra para decodificagcdo. O treinamento desse sistema se da por meio
da minimizagao entre a distancia do dado antes de ser processado e depois de
passar pelo processo de encoding e decoding (Figura 19).

A parte do codificador tem como objetivo traduzir a entrada para um vetor de
caracteristicas latentes, e o decodificador justifica essa representagédo, pois se o
sistema consegue inferir o input a partir da codificagdo em menor dimensoes, de fato

as caracteristicas escolhidas para codificagcado sdo as mais importantes ou latentes.

Figura 19. Esquema de um autoencoder basico.
(Fonte: MASSI, 2019)

O gargalo (bottleneck) € um atributo chave para o design dessa arquitetura.
Sem o bottleneck de informacdo, a rede poderia simplesmente aprender a
memorizar as variaveis de entrada passando os valores por meio dos nodos (Figura
20).

Existem varias possiveis variagcdes na arquitetura de um autoencoder. A forma
mais simples € o autoencoder incompleto, feito restringindo o numero de nodos
presentes nas hidden layers da rede, limitando a quantidade de informagao que pode
fluir através desta. Autoencoder esparso busca penalizar o uso de nodos das hidden

layers, isso faz com que o modelo evite memorizar os dados (Figura 20). Essa



abordagem, ao contrario da anterior, permite a rede sensibilizar nodos individuais
para detectarem atributos especificos dos dados de entrada, enquanto um

autoencoder incompleto utiliza a rede inteira para cada observacéo (JORDAN, 2018)
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Figura 20. Arquiteturas de autoencoder incompleta e esparsa (Fonte: JORDAN, 2018)

Uma vez que o modelo gera uma imagem reconstruida, é feita a comparacéao

dela com a original, computando a diferenga e calculando o /loss que pode ser
minimizado (IREKPONOR, 2020). A fungao de /oss é descrita matematicamente da

seguinte forma:
v |
L0 =2 (1 = folgp)?
=1

(Fonte: IREKPONOR, 2020)

Onde ‘g’ é a funcao de codificagao e ‘f’ de decodificacéo, a fungao computa a

média das diferengas quadraticas entre a imagem ‘X’ e o produto do modelo.

2.3.4 Técnicas de clusterizacao

Dentro do contexto de resolugao de problemas de classificacdo, muitas vezes
sdo utilizadas técnicas de clusterizagdo. Clusterizagdo € o agrupamento de
conjuntos com caracteristicas similares. As caracteristicas s&o representadas de
forma numérica por meio de vetores.

Dentre as técnicas utilizadas neste escopo, pode-se citar K nearest neighbor

(KNN), com aprendizado supervisionado, para rotular um novo ponto. O algoritmo



analisa os 'k' vizinhos mais proximos ou 'k' pontos de dados mais préoximos do novo
ponto. Este algoritmo escolhe o rétulo do novo ponto como aquele ao qual pertence
a maioria dos 'k' vizinhos mais proximos (SINGH, 2022). Esta técnica somente
guarda os pontos e suas classificagdes, prevendo a classificagdo de um novo ponto
com base na distancia euclidiana entre os ‘k’ pontos mais proximos, sem um estagio

de treinamento (Figura 21).
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Figura 21. Funcionamento do algoritmo KNN. (Fonte: IBM, S.D.)

Ja a técnica nao supervisionada de K means divide os pontos de dados nao
rotulados em clusters/grupos de pontos especificos. Como resultado, cada ponto de
dados pertence a apenas um cluster com propriedades semelhantes (SINGH, 2022).
O numero de clusters é pré-determinado, e atinge a classificagdo por meio de uma

concepgao simples do que € o cluster otimizado:

e O centro do cluster € a média aritmética de todos os pontos pertencentes ao
agrupamento.
e (Cada ponto fica mais proximo ao centro do proprio cluster do que qualquer

outro centro.

Utilizando essas duas suposi¢cdes existem varias maneiras de chegar na
solucdo. O algoritmo k-means de expectation-maximization primeiro inicializa pontos
centrais de maneira aleat6ria, em seguida o passo de “expectativa”: associar os
pontos ao centro de cluster mais proximo (Figura 22). E entdo o passo de
“maximizacao”. calcular a média de cada cluster e mover o centro para la. Em
circunstancias tipicas, cada repeticdo desses passos deve resultar numa estimativa
melhor de agrupamentos (VANDERPLAS, 2016).
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Figura 22. k-means expectation-maximization (Fonte: VANDERPLAS, 2016)
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Este método apresenta alguns problemas. Entre eles, a posicdo em que o

modelo inicializa os centros de cluster podem levar o modelo a convergir em clusters

nao esperados, ndo atingindo um resultado global otimizado. Outra complicagéo é o

nuamero de clusters deve ser escolhido previamente, sendo necessario um algoritmo

para determinar esse numero ou uma avaliagdo manual. Os clusters formados por

meio de k-means sao limitados linearmente (Figura 23).

Figura 23. k-means expectation-maximization. (Fonte: VANDERPLAS, 2016)
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Este ultimo fator negativo do algoritmo pode ser mitigado por meio de uma

versao “kernelizada” do algoritmo, computando uma representagdo dos dados em

dimensdes maiores, permitindo a separacao linear destes (Figura 24).
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Figura 24. k-means expectation-maximization kernelizado. (Fonte: VANDERPLAS, 2016)




2.4 Métricas para a avaliagao de desempenho de machine learning

O desempenho de um modelo de ML pode ser avaliado de varias maneiras
dependendo da tarefa. Algumas das métricas utilizadas nos trabalhos analisados na

revisio do estado da arte estdo detalhadas na Tabela 3

Tabela 3. Medidas de desempenho em modelos de ML

Tarefa

Exemplos de métricas de desempenho

Medida de erro
geral

Mean squared error (MSE): medida da média dos quadrados dos erros.
Geralmente utilizado em processos de treinamento.

Precisao de
buscas

Precision@K (P@K): para cada busca, sdo avaliados os K melhores
resultados fornecidos por um modelo, € computada a propor¢ao de
resultados relevantes e a média para todos as buscas realizadas é a
Precision@K (CHEN, 2015).

Mean Reciprocal Rank (MRR): calculado a partir da reciproca da posigédo do
primeiro elemento relevante retornado por uma busca. Por exemplo, se o
segundo elemento retornado é relevante e o primeiro ndo, x = %2. O MRR ¢é
calculado a partir da média de todos os resultados (CRASWELL, 2009)

Recall: proporgao entre elementos relevantes recuperados por um modelo e o
total de elementos relevantes.

Correlacao entre
variaveis

R2 métrica para medir correlagcao entre duas variaveis, utiliza como linha de
base a média dos dados.

Pearson correlation coefficient (PCC): mede o grau de correlagdo entre
avaliagbes de similaridade dados pelo método e pela prova real. Fica no
intervalo de -1 até 1. 1 indica que ha completa correlagéo linear entre as
variaveis, 0 indica que ndo ha e -1 ha uma relagao inversa completa.

Identificacéo de
componentes

Intersecgao sobre unido: ou indice de Jaccard, € um método para quantificar
a porcentagem de sobreposicdo entre a bounding box verdadeira e a
previsao do modelo

Performance de
clusterizagéo

Coeficiente de silhueta: baseado na diferenga entre ‘A’: distancia média entre
a amostra e cada elemento e os elementos do cluster, e ‘B’: distancia média
da amostra e de todos os elementos do cluster mais proximo. Essa medida
busca esclarecer quando um cluster esta bem definido e propriamente
separado de outros.

Coeficiente de Dunn: calculado com base na divisdo entre a menor distancia
entre clusters e o tamanho do maior cluster. Se baseia na idéia que uma
clusterizagdo boa se tem grupos compactos e distantes.




3. Estado da arte

Com o intuito de descobrir técnicas e abordagens ja existentes para a
deteccdo de elementos de Ul e avaliagdo da originalidade de um layout, utilizando
técnicas de deep learning é realizado um mapeamento sistematico da literatura. E
utilizado o método de mapeamento sistematico definido por Petersen et al. (2015).

Souza et al. (2021) realizou um mapeamento do estado similar, entretanto, a
titulo de comparacéao, a pesquisa foi feita novamente neste trabalho, com uma string

de busca diferente e encontrando alguns resultados distintos.

3.1. Definigao do Protocolo de Revisao

Pergunta da pesquisa. Quais abordagens existem para a avaliagdo
automatica da originalidade de um /ayout de aplicativo Android utilizando técnicas de
IA/ML/DL?

A partir dessa pergunta de pesquisa séo definidos as seguintes perguntas de
analise:

PA1. Que abordagens existem para avaliagdo de Ul de aplicativos Android

utilizando deep learning?

PA2. Quais sédo os dados de entrada e saida dessas abordagens?

PA3. Que técnicas de machine learning séo utilizadas neste contexto?

PA4. Como é feita a preparacao dos dados utilizados no treinamento?

PA5. Qual o desempenho das abordagens?

Critérios de inclusao, exclusao e qualidade. Conforme o foco da pesquisa
sao definidos os seguintes critérios de inclusao e exclusao de artigos:

e S3o incluidos apenas artigos em inglés;

e Sdo considerados somente artigos que apresentam abordagens para a
identificacdo de padrdes em layouts no contexto de aplicagbes com interface de
usuario de Ul de dispositivos moveis.

e S3o excluidos artigos que ndo sejam baseados no aprendizado de maquina
envolvendo analise de imagens (ex.: descrigao textual).

e Sao considerados apenas pesquisas publicadas desde 2012 levando em

consideragao o avancgo recente especificamente em relagéo a aplicativos méveis.



Critérios de qualidade. Sdo considerados apenas artigos que apresentam
informagdes substanciais para se extrair informagdes referente as perguntas de
analise.

Fontes. Foram pesquisados nos principais bancos de dados e bibliotecas
digitais no campo da computagdo, incluindo as Bibliotecas Digitais ACM, a IEEE
Xplore e Scopus com acesso por meio do Portal Capes. A pesquisa também foi feita
dentro do site Google Scholar para complementar a busca (Haddaway et al., 2015;
Piasecki et al. 2017).

Termos de busca. Com base na questdo de pesquisa, varias pesquisas
informais foram realizadas para calibrar a string de busca, identificando termos de
pesquisa relevantes e seus sinbnimos (Tabela 4). Foram utilizados sinbnimos para

minimizar o risco de omitir trabalhos relevantes.

Tabela 4. Termos de busca.

Termo chave Sinénimo Tradugao (inglés)
App aplicagéo, Android application, Android
Layout interface de usuario, interface user interface, graphical user

grafica do usuario, estrutura de | interface, layout, wireframe, sketch
arame, esbogo

Originalidade similar, distinguir, clone similar, distinguish, clone

Aprendizado de maquina aprendizado profundo, rede deep learning, machine learning,
neural, nearest neighbors, neural network, nearest neighbor,
autoencoder autoencoder

String de busca. Apds a definicao dos termos e seus sindnimos, definiu-se o

string de busca genérico :

(android OR app*) AND (Ul OR GUI OR layout OR wireframe OR sketch) AND ("deep learning" OR
DL OR "machine learning" OR ML OR "neural network"” OR "nearest neighbors" OR autoencoder)
AND (similar* OR distinguish* OR clone)

Os strings de busca conforme a formatagdo de cada repositério estdo
apresentados na Tabela 5. Para o Google Scholar foi definido um string em especial

para atender as limitagcdes de opgdes de busca.



Tabela 5. Strings de busca.

Repositério

Search string

IACM Digital Library [[Abstract: android] OR [Abstract: app*]] AND [[Abstract: ui] OR [Abstract: gui] OR [Abstract: layout] OR

[Abstract: wireframe] OR [Abstract: sketch]] AND [[Abstract: "deep learning"] OR [Abstract: dI] OR [Abstract:
"nearest neighbors"] OR [Abstract: "machine learning"] OR [Abstract: ml] OR [Abstract: "neural network"] OR
[Abstract: autoencoder]] AND [[Abstract: similar*] OR [Abstract: distinguish*] OR [Abstract: clone]] AND
[E-Publication Date: (01/01/2012 TO 10/31/2022)]

Library

IEEE Xplore Digital ("Abstract":app* OR "Abstract":android) AND ("Abstract":Ul OR "Abstract":GUI OR "Abstract":layout OR

"Abstract":wireframe OR "Abstract":sketch) AND ("Abstract":"deep learning" OR "Abstract":DL OR
"Abstract":"machine learning" OR "Abstract":ML OR "Abstract":"neural network" OR "Abstract":"nearest
neighbors” OR "Abstract":autoencoder) AND ("Abstract":similar* OR "Abstract":distinguish* OR
"Abstract":clone)

Filters Applied: 2012 - 2022

Scopus

( TITLE (android OR app*) AND TITLE-ABS-KEY (ui OR gui OR layout OR wireframe OR sketch )
AND TITLE-ABS-KEY ( "deep learning” OR dI OR "machine learning" OR ml OR "neural network" OR
"nearest neighbors" OR autoencoder ) AND TITLE-ABS-KEY ( similar* OR distinguish* OR clone ) )
AND PUBYEAR > 2011 AND (LIMIT-TO ( SUBJAREA, "COMP"))

Google Scholar

"user interface" "layout" “similarity” "machine learning" "neural network" "android" "mobile application"

3.2. Execucao da busca

A busca foi realizada em Julho de 2022 pelo autor do trabalho e revisada

pela orientadora. A busca inicial resultou em 876 artigos (Tabela 6).

Tabela 6. Numero de artigos identificados por repositério e por fase de selegao.

Fonte No. de| No. de| No. de documentos| No. de documentos
resultados da| resultados potencialmente relevantes
busca analisados relevantes
ACM 54 54 13 9
IEEE 99 99 2
SCOPUS 83 83 4
Google 640 200 4
Scholar
Total (sem duplicatas) 10

A partir do resultado inicial das buscas, foram selecionados artigos

potencialmente relevantes de acordo com os critérios de inclusdo e exclusdo por

meio de uma analise do titulo, resumo e palavra-chave de cada artigo, com a

finalidade de confirmar a relevancia dos trabalhos de acordo com os critérios de




inclusdo e exclusdo. Foram analisados ao maximo os primeiros 200 artigos
encontrados em cada busca.
Artigos como os de Nguyen (2021) e Baulé (2021) trabalham com vetorizagdo de
layouts de aplicativos e aprendizado de maquina, entretanto sdo voltados para a
geracgao de layouts e foram excluidos por ndo lidarem com o agrupamento de /ayouts
similares. Artigos como Nguyen et al. (2018) foram excluidos por utilizarem como
entrada descri¢ao textual.

Em seguida, foram analisados os artigos potencialmente relevantes pelo texto

na integra. Como resultado final foram identificados 10 artigos relevantes (Tabela 8).

3.3. Analise dos dados

Para responder as questdes de pesquisa, informagdes relevantes foram
extraidas dos 10 artefatos relevantes encontrados. As informacdes relevantes a
serem extraidas estdo especificadas na Tabela 7.

Tabela 7. Especificagdo dos dados extraidos.

Pergunta de Item Descrigao
analise
PA1. Que Referéncia Indicando a referéncia do artigo
abordagens existem|Nome Indicando o nome do artigo
p.arz.ﬂ ayaliagéo de Breve descrigcéo Descricao breve da proposta do artigo
S|m|Iarl|dafie de Ul Plataforma Android, 10S, App Inventor
de aplicativos
Android utilizando
deep learning?
PA2. Quais sdo os |Dados de entrada Tipo de dados utilizados na entrada
dados de entrada e [Formato dos dados de  [Formato de dados da entrada
saida dessas entrada
abordagens Dados de saida Tipo de dados que o sistema retorna
Formato de dados de Formato dos dados de retorno
saida
PA3. Que técnicas |Técnicas de ML Que técnica é usada para a identificacao de
de machine learning elementos do layout
sao utilizadas neste |Tgcnicas para Que técnica é usada para agrupamento e
contexto? clusterizagdo comparagéo de /ayouts
Tipo de aprendizagem E utilizado aprendizado de maquina supervisionado
Ou ndo supervisionado




PA4. Como é feita a
preparagao dos

Divisdo do conjunto de
dados

Proporgao utilizada na divisdo do conjunto de
dados para treino e validagao

dados? Universo de referéncia  |De onde s&o os apps cuja comparagao ¢€ feita
Rotulagao De que forma os dados foram etiquetados

PA5. Qualéo Fator(es) de qualidade |Indicando qual o fator de qualidade usado para

desempenho das  |avaliado(s) analisar a abordagem

abordagens? Métricas utilizadas Que métricas foram utilizadas nos estudos

Resultados da analise

Indicando quais foram os resultados obtidos pela

abordagem

Os artigos selecionados foram lidos de forma completa e os dados foram

extraidos pelo autor e revisados pela orientadora. Nos casos em que o artigo néo

apresenta nenhuma informacéo a ser extraida sobre um determinado dado, a falta

desta informacao ¢é indicada como nao informada (NI).

PA1. Que abordagens existem para avaliagao de Ul de aplicativos Android

utilizando deep learning

Foram encontrados 10 artigos que especificam alguma abordagem que avalie

similaridade entre aplicativos Android conforme apresentado na Tabela 8.

Tabela 8. Visao geral das abordagens.

Ref Nome Breve descrigao Plataforma
(Bunian et al.,| Vins: Visual search for mobile Abordagem para buscar /ayouts parecidos com uma Android
2021) user interface design imagem base.
(Chen et al., Wireframe-based Ul Design |Treinando um auto encoder a abordagem permite codificar Android
2020) Search Through Image um wireframe de uma busca do usuario e capturas de tela
Autoencoder de Uls de aplicagdes existentes por meio de seus
wireframes em um espaco vetorial de designs de UI.
(Deka et al., |Rico: A Mobile App conjunto de |Desenvolvimento de um repositério de layouts de aplicativo Android
2017) dados for Building Data-Driven | Android e desenvolvimento de um modelo de aprendizado
Design de maquina capaz de fazer buscas por layouts similares no
Applications. conjunto de dados.
(Ge, 2019) Android GUI search using método baseado em deep learning para buscar por Android
hand-drawn sketches aplicativos visualmente similares a um sketch de input.
(Huang, 2019)| Swire: Sketch-based user Abordagem para buscar layouts parecidos com um sketch Android
interface retrieval base.
(Lietal., Screen2Vec: Semantic Geragao de representacdes de GUIs em vetores por meio Android
2021) Embedding of GUI Screens and de aprendizado de maquina nao supervisionado.
GUI Components
(Liu et al., | Learning Design Semantics for | Abordagem de classificagéo de itens da Ul que permite Android
2018) Mobile Apps gerar anotacdes semanticas. Usando os dados anotados
foi treinado uma rede neural para distinguir classes de
icones e realizar classificagéo de layouts.




(Tan et al., A Novel Android Malware Utilizagao de técnicas de deep learning detectar aplicativos Android
2021) Detection Method Based que potencialmente sdo malware por meio de analise de
on Visible User Interface capturas de tela. Utiliza-se um grande universo de
referéncia como base.
(Wu et al., Understanding and Modeling Criagao de um sistema para predizer a percepg¢ao do Android
2019) User-Perceived Brand publico acerca de um aplicativo baseado na sua identidade
Personality from Mobile visual (layout, esquema de cores, etc.).
Application Uls
(Xie, 2019) | User Interface Code Retrieval: Método de avaliacdo de similaridade entre arvores de Android
A Novel representacgao visual de layouts.
Visual- Representation- Aware
Approach

Nota-se que o interesse nesta area vem aumentando nos ultimos anos, com

maior parte tendo sido produzida em 2019 (Figura 25).

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Figura 25. Quantidade de artigos relevantes na busca até a data da busca em 2022.

(Fonte: proéprio autor)

PA2. Quais sdo os dados de entrada e saida dessas abordagens?

Grande parte das abordagens utilizam de entradas screenshots, wireframes e

sketches. Muitas buscam criar alguma representagao intermediaria que indique a

hierarquia do layout. Quanto a saida, ha uma grande variedade de saidas, entretanto

a maior parte dos artigos tem como saida /layouts parecidos.



Tabela 9. Dados extraidos acerca dos dados de entrada e saida das abordagens

Citacao Dados
Entrada Formato Saida Formato Saida
entrada
(Bunian et al., Screenshot ou Imagem Screenshots de Imagem
2021) wireframe layouts parecidos
(Chen et al., Wireframe Wireframe Screenshots de Imagem
2020) desenhada na layouts parecidos
ferramenta
proposta
(Deka et al., Screenshots Imagem Screenshots de Imagem
2017) layouts parecidos
(Ge, 2019) Sketch Imagem Cadigo de apps NI
com layouts
parecidos
(Huang, 2019) Sketch Imagem Screenshots de Imagem
layouts parecidos
(Li etal., 2021) Screenshots imagem Screenshots de Imagem
layouts parecidos
(Liu et al., 2018) |[Screenshots e Imagem Screenshots de Imagem
hierarquia da Ul layouts parecidos
(Tan et al., 2021) |Screenshots Imagem Classificacao Numeros em
binaria (é Ponto flutuante
malware?) e nivel
de confianga
(Wu et al., 2019) |Screenshots Imagem Previsao de Numeros em
pontuagéo de Ponto flutuante
satisfagao com
identidade visual de
um app
(Xie, 2019) Sketch Imagem Layouts parecidos |Cadigo

Como esperado por ser critério de exclusdo na pesquisa, todos os resultados
possuem como entrada algum tipo de imagem, num formato comum de pixels,
alguns sendo rgb ou em preto e branco. A entrada mais comum sao screenshots de
layout, ha também utilizacdo de wireframes quando o modelo busca expor melhor a
hierarquia de componentes, além de sketches em algumas abordagens.

Como saida, diversos modelos, como se tratam de programas de busca por
interfaces, dao como saida screenshots de layouts parecidos. Tan et al. (2021) e Wu
et al. (2019) se diferenciam por darem como saida uma decis&o, no primeiro caso,
identificando um aplicativo como malware ou ndo, e no segundo caso, indicando um
grau de satisfagao previsto com o /layout de um aplicativo.

Muitas abordagens como a de Ge (2019), Xie (2019), Liu et al. (2018), Li et al.

(2021) entre outras, acabam optando por extrair uma representagcédo intermediaria



que melhor expbe o significado dos elementos de interface (Figura 26) ou a
hierarquia de um Jayout, para entdo sobre essa representagao realizar o treinamento

de um modelo.

Ul HIERARCHY SEMANTIFIED UI

B Image

Multi-Tab
List ltem
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Navigation

SCREENSHOT " ]
Map" “Favorite

Figura 26. Anotagdo semantica de Ul. (Fonte: Liu et al., 2018)

PA3. Que técnicas de machine learning sao utilizadas neste contexto?

Metade dos estudos utiliza formas de clusterizaggo como k
nearest-neighbours, uma abordagem simplificada que classifica entradas dentre

rétulos fornecidas e k-means que calculam clusters automaticamente.

Tabela 10. Dados extraidos para responder que técnicas de aprendizado de maquina

foram utilizados nos modelos

Citacao Técnicas de ML Técnica de Tipo de aprendizado
clusterizagao
(Bunian et al., 2021) YOLO e Wireframe Distancia euclidiana supervisionado
autoencoder (CNN) do vetor de Features
(Chen et al., 2020) Wireframe KNN nao supervisionado
autoencoder (CNN)
(Deka et al., 2017) Layout autoencoder KNN nao supervisionado

(rede neural)

(Ge, 2019) Deep learning Largest weighted supervisionado
common subtree
embeddings (LWCSE)
para clusterizagao

(Huang, 2019) VGG-A (CNN) KNN supervisionado




(Lietal., 2021) recurrent neural KNN supervisionado
network model (RNN)

(Liu et al., 2018) Layout autoencoder KNN nao supervisionado
(CNN)

(Tan et al., 2021)

VGG19, ResNet50 e
MobileNETv2
(CNN)

Problema de decisao
binaria (n&o clusteriza)

supervisionado

(Wu et al., 2019)

multiple linear
regression (MLR),
LASSO linear
regression (LLR),
multiple-layer
perceptron (MLP),
decision tree (DT),
random forest (RF)

K-means

supervisionado

(Xie, 2019)

CNN

Layout edit distance

supervisionado

Chen et al. (2020), por meio de wireframes, treina um autoencoder. A

representacdao em vetores € utilizada para medir o grau de similaridade de layouts de

Ul. Liu et al. (2018) também utiliza autoencoder, que processa uma anotagao

semantica das Uls para representa-las num espaco vetorial.

O modelo de Li et al. (2021) cria uma representacdo vetorizada dos dominios

do /ayout completo, dos componentes separados e também da descrigdo do app,

juntando todos no final (Figura 27).
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Figura 27. Arquitetura multi-dominio. (Fonte: Li et al., 2021)

Deka et al. et al. (2017) utiliza treinamento de autoencoder que permite dar

como entrada uma imagem, realizando a codificagdo do /ayout numa representagao

de 64 dimensdes que pode ser comparada com imagens previamente codificadas do

conjunto de dados (Figura 28).
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Figura 28. Arquitetura autoencoder. (Fonte: Deka et al., 2017)

Ge (2019) utiliza uma entrada em formato de sketch e realiza a transformacao
desta por meio de machine learning para uma estrutura intermediaria JSON, de
forma a criar uma hierarquia entre os elementos de interface, podendo entao realizar

a busca e comparacéo entre aplicativos por meio do algoritmo de maior subarvore
comum (Figura 29).
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Figura 29. Modelo de busca de /ayouts. (Fonte: Ge, 2019)

Xie (2019) adapta o modelo de pix2code (BELTRAMELLI, 2018) para a
geragcao de um modelo hierarquico intermediario em cddigo. Entdo o cddigo é
convertido em um modelo de arvores que permite sua comparagao.

Huang (2019) treina duas redes neurais convolucionais, uma para codificar
screenshots do conjunto de dados e outra para codificar sketches, aplicando uma

funcdo de minimizagcdo que busca diminuir a distancia entre as representacdes



geradas pelas redes, melhorando o desempenho de reconhecer que sketch

corresponde a qual screenshot (Figura 30).
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Figura 30. Utilizagao de duas redes CNN para codificagao de sketch e screenshot separadamente.
(Fonte: Huang, 2019)

O método proposto por Bunian et al. (2021) utiliza Single Shot Multi-box
detector, parecido com YOLO, para reconhecimento de elementos de interface e
criacdo de bounding boxes, essa representagao intermediaria é usada de entrada
em um autoencoder. No final, a busca € somente uma analise e rankeamento dos
layouts com menor distancia euclidiana do layout de query.

A analise dos trabalhos relacionados permite afirmar que grande parte dos
métodos utiliza uma representagéo hierarquica intermediaria para extrair uma arvore
do /ayout, permitindo a sua comparagao com o universo de referéncia. Varios dos
trabalhos recorrem a modelos YOLO para detecgado de objetos. Outra tendéncia das
abordagens é a criagdo de uma codificacdo dos /ayouts de entrada em uma vetor de
muitas dimensdes, muitas vezes por meio de uma CNN na forma de um autoencoder
como no caso de Chen et al. (2020), Liu et al. (2018) e Deka et al. (2017), gerando
um espaco onde uma técnica de clusterizagdo, como KNN, pode ser aplicada,
entretanto a maioria das abordagens (sete entre as dez) utilizaram aprendizado

supervisionado nesta parte de detecgéo e representacédo de objetos.

PA4. Como é feita a preparagcao dos dados?

A forma que os dados de treinamento foram tratados € apresentada na Tabela
1.



Tabela 11. Tratamento feito nos dados de entrada para os modelos e conjunto de

dados utilizado.

Citacao Divisdo do conjunto de |[Rotulagao Universo de referéncia
dados
(Bunian et al., |divisao em 80:10:10 para |Rotulagdo manual conjunto de dados préprio
2021) treino, validagéao e teste, com 4.800 imagens,
respectivamente incluindo 257 wireframes e
4.543 screenshots
(Chen etal., |NI N&o supervisionado conjunto de dados préprio
2020) com 54.987
screenshots de 7.748
aplicativos
(Deka et al., |Divisao em 90:10 para N&o supervisionado Rico conjunto de dados
2017) treino e validagéo, conjunto de dados
respectivamente.
(Ge, 2019) NI NI Rico conjunto de dados
(Huang, divisdo em aprox. 75:15 |Rotulagdo manual subconjunto do Rico
2019) para treino e teste, conjunto de dados com 2201
respectivamente Uls de 167 aplicativos
(Li et al, Divisdo em 90:10 para Nao supervisionado 66,261 screenshots nao
2021) treino e teste, idénticos de 9.384
respectivamente. aplicativos Android da
Google Play
(Liu et al., Anotacao semantica dos |Utilizagao de cddigo, Rico conjunto de dados
2018) elementos e icones da Ul |componentes sao anotados
com base em suas classes e
as classes das quais sao
herdeiros
(Tan et al., Divisdo em 70:30 para Rotulagao baseada no AnASD conjunto de dados
2021) treino e teste, repositério de origem dos com 21.674 Screenshots de
respectivamente apps, aplicativos do Ul, 11.142 de 4.959 apps
AndroZoo como malignos e [benignos da Google Play e
Google Play como benignos |10.532 de 4.611 apps
malignos do AndroZoo
(Wu et al.,|Divisdo em 70:30 para Rotulagdo manual subconjunto do Rico
2019) treino e teste, conjunto de dados com 318
respectivamente aplicativos méveis
(Xie, 2019) NI Rotulacdo manual conjunto de dados préprio

com 6.750 pares de
interfaces de usuario

Wu et al. (2019), Xie (2019), Huang (2019) entre outros, realizam o rotulagdo

manual, envolvendo em sua maioria um grande numero de participantes, mas

existem abordagens inteligentes como a de Liu et al. (2018), que utiliza anotagao do

conjunto de dados com base no cédigo, mapeando diretamente informacéo como

nomes das classes dos componentes para seus rotulos. Nota-se também que muitas

abordagens se tornam mais desafiadoras pela necessidade de rotulagéo de forma a



produzir um conjunto de dados grande o suficiente para ser estatisticamente
relevante.

Deka et al. et al. (2017), Ge (2019), Wu et al. (2019), Liu et al. (2018) e Huang
(2019) utilizam o conjunto de dados Rico, que possui em torno de 72.000
screenshots unicos de 9.700 apps Android. Nota-se que ha uma grande utilizagao
deste mesmo conjunto de dados entre os estudos encontrados.

As redes em geral foram treinadas com algo em torno de 70% do conjunto de
dados. Muitos dos estudos nao separam explicitamente um conjunto de teste e

validacao, utilizando o mesmo conjunto para ambos os fins.

PAS5. Qual é o desempenho das abordagens?

Houve grande variagéo entre as métricas e técnicas utilizadas para avaliagao

do desempenho dos modelos (Tabela 12).

Tabela 12. Visao geral sobre as caracteristicas da avaliagdo de desempenho

Citacao Fator(es) de Métricas utilizadas Resultados da Analise

qualidade

avaliado(s)
(Bunian et al., |Precisédo interseccao sobre uniao, loU de 74.15% para a média de
2021) MAP, AUC e P@K deteccao de todos os componentes,

MAP de 76.39%, AUC de 79.02% e
P@K com K =10 de 86.48% e
92.05% para K= 1

(Chenetal.,, |Preciséoe runtime, P@K e MRR runtime de 561.2 s para 500 queries,
2020) performance melhor que muitos outros métodos,
melhores resultados utilizando
wireframe a nivel de cores.

70% P@K(k=1) e 0.73 MRR nos
treinos comparativos e 44%
P@K(k=1) e 0.59 MRR nas avalia¢des
humanas

(Deka et al., Precisao Avaliagdo empirica dos NI
2017) layouts retornados

(Ge, 2019) Preciséo P@K Num espaco de 60 aplicativos, foram
feitos sketches para buscar por 6
aplicativos especificos. O modelo
acertou em 3 destes, e nos outros 3 o
aplicativo desejado ficou entre os 6
aplicativos que o modelo apontou
como mais similares

(Huang, 2019) |Precisao P@K Foram realizados 6 sketches de
aplicativos dentre 60 do universo de
referéncia, o modelo encontrou o
resultado exato para 3 destes




sketches.

(Li et al, 2021) |Precisédo P@K e Avaliagdo empirica |P@K de avaliagao da predigédo de
dos layouts retornados componentes, utilizando o modelo
com distancia hierarquica foi possivel
P@K com K =1 de 0.588. Nas
avaliagbes humanas de 0-5, utilizando
a média de notas para 5 layouts
retornados pelos modelos como mais
similares, as precisdes foram 3.29,
3.01, 2.41 para as abordagens
Screen2Vec, somente texto e somente
layout, respectivamente

(Liuetal., Precisao Avaliagdo empirica dos NI

2018) layouts retornados

(Tan et al., Precisédo Recall e Auc Os melhores resultados foram

2021) alcangados por meio do ResNet50,
com acuracia 0.77, precisao 0.79,
recall 0.75,
Auc 0.81 no conjunto de validagao

(Wu et al,|Precisao MSE e coeficiente de os melhores resultados foram

2019) determinagéo (R?) alcangados pela abordagem utilizando

random forest (RF) com MSE=0.035 e
R2=0.78 (correlagao entre previsédo e
prova real)

(Xie, 2019) Preciséao Avaliagao de MSE e PCC | O modelo produz um MSE de 0.027,
51.8% menor que o melhor
competidor e um PCC 27.6% maior
que o melhor competidor.

Todos os modelos foram avaliados utilizando alguma métrica de precisao,
apesar de alguns trabalhos como de Liu et al. (2018) e Deka et al. (2017) ndo
apresentarem métricas formais para a avaliagdo do modelo de comparagao de
layouts.

Muitos dos trabalhos utilizam métricas como erro quadratico médio e area
abaixo da curva. O MSE abaixo de 0.035 atingido nas pesquisas de Xie (2019) e Wu
et al. (2019) é considerado uma alta precisao (WU, 2019). Também houveram
algumas pesquisas que usaram P@K, buscando medir o quanto o modelo é preciso
no que retorna para um /ayout de entrada. Esse tipo de métrica é utilizada por Ge
(2019), Bunian et al. (2021) e Chen et al. (2020), os modelos acabaram funcionando
relativamente bem segundo essa métrica. Entretanto houve com grande variagao,
ficando em torno de 40% a 90% para diferentes K. Em geral, os que alcangaram
resultados piores foram com K>5. Isso indica que os modelos divergem mais da
percepcao humana quanto maior o numero de resultados avaliados. Outros modelos

avaliam a correlagdo, entre a percep¢ao humana e do modelo, como coeficiente de



relacdo de Pearson. No caso de Xie (2019) alcanca um valor de 0.88, considerado
uma correlagcdo forte, levando em conta a comparagdo com outros métodos
analisados no mesmo estudo. Vale ressaltar que outras pesquisas encontradas nao

utilizam uma métrica de correlacao de variaveis.

3.4. Discussao

A partir da revisao sistematica foi possivel constatar que existem poucos
modelos de avaliagao da similaridade de layouts de aplicativos. Muitos dos modelos
propostos como os de Liu et al. (2018), Chen et al. (2020), Li et al. (2021), Deka et
al. (2017), Ge (2019), Huang (2019) e Bunian et al. (2021) propdem um método de
busca por layouts similares dentro de um conjuntos de dados, entretanto, nenhum
artefato encontrado aborda especificamente detec¢cdo de /ayouts similares no
contexto do App Inventor.

Observa-se uma tendéncia a utilizar alguma forma de CNN e/ou KNN. Em
particular, solugbes que juntam autoencoder com clusterizagdo possuem certo
respaldo na literatura para resolver problemas de analise de similaridade de layouts.
Ha também varios casos de utilizacdo de representagbes intermediarias como
wireframes no caso de Liu et al. (2021) e Ge (2019) ou estruturas hierarquicas em
forma de arvore como por Xie (2019) e Ge (2019).

A maioria dos métodos, por utilizarem rotulagdo manual, encareceram o
processo de construgdo do modelo, além de aumentar o tempo de desenvolvimento
dos projetos. Por isso, abordagens nao supervisionadas podem ser mais viaveis
para o trabalho no presente escopo, de forma a nao limitar demais o tamanho do
conjunto de dados devido a dificuldade de rotulagdo dos dados.

Observa-se que varias pesquisas utilizaram o conjunto de dados Rico, este
possui algumas vantagens significativas como uma amostragem grande de dezenas
de milhares de telas de aplicativo e sua licenca permite acesso livre aos
pesquisadores.

As métricas de precisdao que mais foram utilizadas sdo MSE e P@K. Podera
ser utilizado MSE na parte de treinamento do modelo, e P@K como uma métrica
para avaliacdo da qualidade do modelo na parte de agrupar layouts similares. O
MSE abaixo de 0.035 relatado por Xie (2019) e Wu et al. (2019) é considerado uma



alta precisao. Entretanto, no final a métrica de qualidade do modelo desenvolvido
deve ser a qualidade das avaliagdes do modelo a partir da percep¢ao humana.

Como apontado na introducdo deste trabalho, no contexto da iniciativa
computacdo na escola/INCoD/INE/UFSC ja se iniciou pesquisa nessa area,
resultando em modelos para detecgao de layout de telas de apps criados com App
Inventor e calculo de uma nota de originalidade. Souza (2022) utiliza diferentes
abordagens para medir similaridade. Uma alternativa é utilizado cédigo como
entrada do seu modelo, ela realiza parsing da string do cddigo, buscando a
frequéncia dos elementos de interface. Entdo como medida de similaridade, é
calculada uma combined similarity que leva em conta qudo comum € a ocorréncia
dos componentes de Ul do aplicativo de consulta no universo de referéncia, e o
namero de combinagdes de componentes de Ul iguais ao app de consulta. Outra
abordagem utilizada nesta pesquisa é baseada em redes neurais treinadas de forma
supervisionada, de forma a reconhecer elementos de Ul e suas posi¢oes. Foi feita
uma comparagao entre as arquiteturas Detectron2 e YoLO V5, também utilizada por
Kreuch (2022). Ambos utilizam a abordagem de Mao et al. (2018) para calcular a
similaridade dos aplicativos a partir dessas informagdes extraidas pelo modelo
acerca dos elementos de interface.

Por meio do modelo baseado em YOLO, Kreuch (2022) alcangou um mAP de
91.4%. E para comparar os resultados automaticamente gerados com um
julgamento humano obteve-se uma Correlagdo de Spearman, de 0.709 de
correlacdo entre os resultados do modelo e as avaliagbes humanas, indicando haver
uma forte correlacéao.

Souza (2022), utilizando Detectron2 apresenta como resultado mAP de 29%,
apontando inadequacao da arquitetura ao compara-la com YOLO neste escopo de
pesquisa.

Tanto Kreuch (2022), como Souza (2022) utilizam para o treinamento dos
seus respectivos modelos em torno de 300 /ayouts de aplicativo App Inventor
rotulados manualmente.

Na parte de classificagdo por comparacdo da similaridade de layouts de
aplicativos, muitos estudos analisados utilizam uma abordagem menos ligada aos
componentes individuais. Abordagens como a de Kreuch (2022) utilizam YOLO para
detectar elementos e a partir do método de Mao et al. (2018) calcular similaridade

por meio de comparagdo entre tipos de componentes, coordenadas e largura.



Observa-se que uma série de estudos utilizam non linear principal component
analysis (autoencoder) nos seus modelos por ser uma simplificagdo do layout como
um todo, criando uma representagcdo menos dependente de elementos individuais.
Os estudos analisados no estado da arte n&o utilizam métricas que calculam

coeficientes de correlagédo entre a percepgao humana e a percepgao do modelo.

Ameacas a Validade da Revisao da Literatura: Como em qualquer mapeamento
sistematico, existem possiveis ameagas a validade dos resultados. Algumas
ameacas potenciais foram identificadas, sendo aplicadas estratégias de mitigacao
para minimizar seus impactos:

e Viés de publicagdo: Resultados positivos tém maior probabilidade de
publicacdo do que resultados negativos, 0 que representa sempre um possivel viés
para mapeamentos sistematicos. Devido a pouca influéncia que a tendéncia destes
artigos tem sobre este mapeamento sistematico, uma vez que se refere a uma
avaliagao do estado da arte, este viés n&o representa uma ameaga grave.

e |dentificacdo de estudos: A omissdo de estudos relevantes € outro risco,
mitigado por meio da construgédo cuidadosa de uma string de busca abrangente, por
meio da utilizagcdo de diversos sinbnimos de conceitos relevantes. A utilizagado de
diversas bases de dados também colabora para a mitigagao deste risco.

e Selecgao e extragao de dados de estudos: Ameacas para a selegao e extragao
de dados foram mitigadas por meio do fornecimento de uma definicao detalhada dos
critérios de inclusdo/exclusdo e de qualidade. Foi definido e documentado um
protocolo rigido para a selegdo do estudo, que foi realizada e revisada

cuidadosamente.



4. Modelo de avaliagdo automatica de originalidade da tela de

aplicativos desenvolvidos com App Inventor

Neste capitulo € apresentada a proposta de modelo para avaliacdo da

originalidade de layouts de aplicativos Android desenvolvidos com App Inventor.

4.1. Analise de requisitos

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um modelo capaz de avaliar
a originalidade de layouts de interfaces de usuario de apps produzidos no App
Inventor.

O modelo recebe como entrada o screenshot da tela de um aplicativo Android,
no contexto educacional. Esta captura de tela é tirada de um aplicativo novo criado
por um estudante como resultado de seu aprendizado de criacao de aplicativos no
App Inventor. O modelo avalia a originalidade da tela comparando com um universo
de referéncia. Este universo de referéncia € um conjunto de imagens utilizadas no
treinamento do modelo.

Desta maneira, adotando a notagdo de desempenho de Mitchell (1997), o
objetivo é desenvolver um programa de computador que com uma experiéncia E
aprenda a realizar uma tarefa T, medindo seu desempenho P, de forma que P
melhore em T com experiéncia E. Aqui, a Tarefa (T) € avaliar a originalidade de uma
interface de aplicativo Android, a Experiéncia (E) é adquirida pelo modelo por meio
do treinamento, feito sobre um universo de referéncia de 8.010 imagens de capturas
de tela de aplicativos App Inventor, o desempenho P é medido por meio do MSE
entre as capturas de tela de entrada e as imagens reconstruidas pelo modelo. A nota
€ dada a um /layout de entrada numa escala numérica [0 ... 1].

Para se diferenciar dos trabalhos ja existentes decidiu-se por utilizar
treinamento de forma nao supervisionada, minimizando o erro quadratico entre a
entrada de um auto-encoder e a saida do decoder. A nota devera ser dada com base
na distancia entre os elementos do corpus e o aplicativo de entrada. O desempenho
minimo desejado é de 0.035 (Wu, 2019).

O processo foi subdividido nas seguintes etapas (WANGENHEIM, 2021):



1. Selecdo de um conjunto de capturas de tela de um universo de referéncia
para ser utilizados como dados de treinamento e validagéo.

2. Treinamento de um modelo utilizando auto-encoder, capaz de “resumir’ os
dados de entrada, descrevendo-os de acordo com suas features mais
importantes, realizando uma avaliagdo de desempenho e comparagiao com
diversos parametros de treinamento.

3. Predicdo: Comparagcdo de uma nova entrada codificada (com o mesmo
modelo treinado no passo anterior) com o universo de referéncia, de forma a
calcular o grau de similaridade. Assim, prever uma pontuagcdo continua da
classificagdo da originalidade num intervalo de 0 a 1 sendo O=nada original e
1=muito original.

4. Avaliagdo: Comparagao dos resultados do modelo com avaliagdo humana.

A Figura 31 exemplifica o fluxo idealizado do modelo.
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Figura 31. Modelo idealizado (Fonte: préprio autor).

4.2. Preparacao do conjunto de dados

A criagao do modelo para realizagao da primeira etapa se iniciou com a busca

e preparo do conjunto de dados utilizado.

4.2.1. Conjunto de dados

Levando em conta o foco em aplicativos desenvolvidos por meio de App

Inventor, sao utilizados os screenshots coletados por pesquisadores do



GQS/INCoD/INE/UFSC em Janeiro de 2021. Esses 8.010 screenshots foram
coletados de 1.551 apps selecionados aleatoriamente de um conjunto de mais de 88
mil apps da galeria do App inventor fornecido pelo MIT. O conjunto de dados
coletado possui uma resolugdo de imagens de 1.080x1.920 pixels. A Figura 32

apresenta exemplos de screenshots do conjunto de dados.
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Figura 32. Exemplos de screenshots do dataset (Fonte: INCoD).

Dentre esses screenshots, 85% foram utilizados como universo de referéncia para

treino e 15% como validagao.

4.3. Treinamento do modelo de ML

Selecao do Modelo. Foi utilizado o modelo de autoencoder para resolver a questao
do reconhecimento e sumarizagao de features. Foi encontrado amplo respaldo em
pesquisas utilizando autoencoder para resolver problemas de classificacdo de
similaridade de aplicativos. Os autoencoders sao compostos de diversas camadas
de convolugdo e max pooling de forma a criar uma representagao simplificada de
uma entrada, e em seguida reconstru¢ao por meio de camadas de convolugéo e up
sampling, medindo o erro entre a entrada e saida para atualizagao dos pesos.

Foi utilizada a biblioteca Keras do python, que por sua vez emprega Tensor
Flow, escrito em python e C++ para alto desempenho, em especifico multiplicagéo
de matrizes.

Uma descricdo mais detalhada do modelo esta presente na Figura 33.



Encoding Conv2D 1 input | input: | [(None, 64, 64, 3)]
InputLayer output: | [(None, 64, 64, 3)]

Encoding Conv2D_1 | input: | (None, 64, 64, 3)
Conv2D output: | (None, 64, 64, 8)

) J
Encoding MaxPooling2D 1 | input: | (None, 64, 64, 8)

MaxPooling2D output: | (None, 32, 32, 8)

Encoding Conv2D_2 | input: | (None, 32, 32, 8)
Conv2D output: | (None, 32, 32, 16)

 J
Encoding MaxPooling2D_2 | input: | (None, 32, 32, 16)

MaxPooling2D output: | (None, 16, 16, 16)

Decoding Conv2ZD_4 | input: | (None, 16, 16, 16)
Conv2D output: | (None, 16, 16, 16)

4
Decoding Upsamping2D_4 | input: | (None, 16, 16, 16)

UpSampling2D output: | (None, 32, 32, 16)

Decoding Conv2D 5 | input: | (None, 32, 32, 16)
Conv2D output: | (None, 32, 32, 8)

A
Decoding_Upsamping2D 5 | input: | (None, 32, 32, 8)

UpSampling2D output: | (None, 64, 64, 8)

Decoding Output | input: | (None, 64, 64, 8)
Conv2D output: | (None, 64, 64, 3)

Figura 33. Detalhamento do modelo (Fonte: préprio autor).

Treinamento do modelo e avaliagcdo de desempenho. O modelo utiliza o
algoritmo de Adam (KINGMA, 2015), que é uma extensao do algoritmo de gradiente
estocastico descendente. A maior diferenca entre estes esta no algoritmo classico
utilizar um taxa de aprendizagem fixo para todos os pesos durante todo o
treinamento, enquanto Adam utiliza taxa de aprendizagem com valores diferentes
para cada peso e que seguem uma média mével exponencial, dando énfase nas
alteragcbes mais recentes no gradiente. Para este algoritmo, uma taxa de
aprendizado comumente utilizada é 0.001 (KINGMA, 2015), nos testes do modelo foi
sempre utilizado este numero como taxa inicial. Foram experimentadas diversas

combinacdes de pardmetros para o modelo, conforme apresentado na Tabela 13.



Em comparacdo com o estado da arte os resultados s&o bons, com o treinamento
atingindo MSE menor que Wu, 2019 e Xie, 2019 em seus respectivos estudos (0.035
e 0.027 respectivamente). Observando que como os melhores resultados foram
atingidos no experimento 5, foram utilizados estes parametros para o treinamento do

modelo conforme especificado na Tabela 14.

Tabela 13. Parametros testados e respectivos resultados

Experi | Epocas |Tamanho | Conjunto de treino Conjunto de validagao
mento do batch
MSE KL-divergence | MSE KL-divergence

1 25 8 0.0199 [ 0.0965 0.0185 | 0.0715

2 25 16 0.0214 | 0.1008 0.0210 | 0.1447

3 50 16 0.0180 [ 0.0910 0.0176 | 0.0729

4 16 32 0.0240 | 0.1185 0.0235 | 0.1497

4 35 8 0.0168 | 0.0823 0.0162 | 0.0644

Tabela 14. Parametros finais utilizados no treinamento do autoencoder

Quantidade de épocas | 35

Tamanho do batch 8

Taxa de aprendizagem | 0.001

Quantidade total de 8010
imagens usadas para
treinamento e
validagao

Divisdo do conjunto de | O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em um conjunto de
dados treinamento com 6808 imagens (85%) e um conjunto de validagao de
1202 imagens (15%)
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O treinamento foi realizado utilizando Jupyter Notebook no Google Colab.

Pode notar-se um aumento da performance no conjunto de dados de
treinamento e uma tendéncia de melhora no conjunto de validagdo. O erro médio
quadratico é avaliado no sistema como a divergéncia entre a entrada e a saida apés
ser codificada e decodificada, e esta interligada ao /loss utilizado no treinamento do
sistema. O treinamento resultou em MSE = 0.0183.

Como analise qualitativa, foram analisados alguns exemplos de imagens

produzidas pelo modelo utilizando o conjunto de dados de validagao:

Orginal Image Decoded Image orginal Image

Decoded Image




Orginal Image Decoded Image Orginal Image Decoded Image

Figura 34. Imagem original e completamente processada pelo modelo (Fonte: proprio autor).

As restauragbes parecem boas, talvez um treinamento menos extenso
melhore a capacidade de abstrair um pouco mais os detalhes da interface.
Também sdo demonstradas algumas representagdes intermediarias das

interfaces retiradas da ultima camada de downsampling do modelo na Figura 35.

Original Image Encoded Mean Original Image Encoded Mean
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s ____________________"*' ']

Figura 35. Imagem original e downsampled pelo autoencoder (Fonte: proprio autor).

Pixels amarelos indicam uma alta ativagdo dos neurbnios, e sdo os principais
pontos que ajudam a diferenciagdo entre imagens. Nos exemplos percebe-se a
presenca de alta ativacdo em elementos de texto, botdes e labels.



4.4. Analise de similaridade

Para avaliar o grau de originalidade, realizou-se a clusterizagdo dos dados
codificados na etapa anterior, com o propédsito de utilizar as correlagdes entre

aplicativos e clusters, a fim de obter uma nota de originalidade.

4.4.1 Calculo da pontuagao por similaridade

Para o calculo de similaridade foi realizado uma clusterizagdo por meio de
k-means utilizando-se como parametros para otimizagdo do numero de clusters as
métricas de cluster discutidas no trabalho de Marcos (2021). A figura 36 contém uma
representacdo que passou por uma reducdo de dimensionalidade TSNE, para

visualizacao.
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Figura 36. visualizagédo 2d dos clusters (Fonte: préprio autor).

O Unico método de clusterizagdo testado foi o K-means por né&o utilizar
supervisionamento (classificagdo manual), entretanto a pesquisa se beneficiaria de
mais estudo e experimentagao nessa area.

O Unico parametro necessario para treinar o modelo € o numero de clusters.
O método para escolha de numero de agrupamentos foi utilizando como critério as
métricas de calinski harabasz, silhouette coefficient, e davies bouldin, e treinando o
modelo de classificacdo com multiplas opgcdes de numero de clusters num intervalo

de 2-18. Ao final foi escolhido o numero 7 como numero de clusters do modelo, pois



analisando os graficos, nota-se que para algumas métricas a pontuacdo acaba
decaindo rapidamente apos 7 clusters isso se deve ao fato de existirem muitos
parametros nos vetores que representam as capturas de tela, tornando os

agrupamentos menos bem definidos.
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Figura 37. Pontuacdo do modelo avaliado utilizando métricas de calinski harabasz, silhouette
coefficient, e davies bouldin, respectivamente, para K clusters num intervalo 2-18 clusters (Fonte:

préprio autor).
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Figura 38. alguns exemplos retirados de clusterizagdo com k = 7 (Fonte: proprio autor).
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A férmula para o calculo da nota de originalidade foi baseada na distancia
entre a representacdo codificada de uma captura de tela de aplicativo e o seu
respectivo cluster, assim como a média da distancia desta com os outros clusters,

levando em conta todos as outras capturas de tela de aplicativo.

A seguinte formula descreve o calculo:

=1

y = d(z, cluster(x)) + 1/n z d(z, ci]))

i

A funcédo ‘d’ calcula a distancia euclidiana entre seus dois parametros, X’ é a
representagcado codificada do layout, ‘cluster’ € uma fungdo que calcula o centro do
cluster com base no cluster que o ponto X’ pertence, ‘n’ € o numero de clusters e ‘c’
€ o vetor de clusters.

A distribuicdo das notas de similaridade de aplicativo (Figura 39) dadas pelo
modelo. As notas foram normalizadas para um intervalo entre 0 e 1. Analisando a
distribuicdo no universo de referéncia composto de 8.010 screenshots, como
esperado, existe uma curva que indica a presenca de muitos aplicativos que
apresentam caracteristicas semelhantes, ou seja, menos originais, e poucos

aplicativos originais.
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Figura 39. Distribuigcdo de notas de originalidade no universo de referéncia (Fonte: proprio autor).
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Figura 40. Exemplos de capturas de telas consideradas “ndo originais” pelo modelo e suas

respectivas notas (Fonte: proprio autor).
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Figura 41. Exemplos de capturas de telas consideradas “originais” pelo modelo e suas respectivas
notas (Fonte: proprio autor).
4.5 Avaliagao do desempenho

A avaliacdo de desempenho teve como objetivo validar o modelo, por meio da
comparagao entre a avaliagdo automatizada do modelo com a avaliagao realizada
por humanos. Para tal, foram selecionadas 10 capturas de tela de 10 apps
diferentes. Estas 10 telas foram avaliadas por especialistas em relacdo a sua
novidade/originalidade ranking eles de mais original (1) até menos original (10). Em
paralelo € calculado automaticamente uma nota de originalidade para cada captura
de tela usando o modelo desenvolvido neste trabalho.

Ao final é avaliado o desempenho do modelo com base na diferenga entre o ranking
humano e o do modelo. A fim de avaliar a correlagao entre as duas variaveis foi
utilizado o coeficiente de Spearman.

4.5.1 Comparagao com avaliagado humana



Para avaliar o desempenho, foram comparados os resultados do modelo com

avaliagbes humanas, definido originalmente por Kreuch (2021).

Tabela 15. Ranqueamento de aplicativos para teste do modelo.

app Calculo automatico Ranking por
humanos 1
Valor de ranking baseado | (mais similar) a
similaridade nos resultados 10 (menos
calculado pelo do modelo similar)
modelo proposto
shopping_list 1.0 1 8
futmagic 0.9504 2 4
quiz 0.9501 3 3
paint_pot 0.9783 4 7
calculadora_1 0.9214 5 6
cooking 0.9123 6 1
ndmero 0.8799 7 10
db 0.8586 8 5
calc_ 2 0.842 9 9
temperatura 0.7747 10 2
img=0 img=2
0.95 0.921
e [— |
m |'5|.rn.1'1::fm. -'I
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Figura 42. Capturas de tela de aplicativos retirados da galeria do App Inventor e suas respectivas

notas atribuidas pelo modelo (Fonte: préprio autor).

Para avaliar a similaridade do modelo apresentado com as notas dadas por
humanos, foi utilizado o coeficiente de similaridade de Spearman (1904), que mede a
forca e diregao da associacao de duas variaveis. O calculo resulta num valor entre -1
e 1, sendo que quanto mais correlacionadas as variaveis, mais proximo de 1 resulta
o calculo. Como resultado da avaliagao, o coeficiente de Spearman resultou no valor
-0,03 que é uma correlagao negativa e proxima de 0, indicando ndo haver correlagéo

entre as variaveis.

4.5.2. Discussao

Primeiramente € necessario apontar que a abordagem teve um resultado
negativo, o coeficiente de correlagdo entre as avaliagbes do modelo e avaliagdes
humanas foi proximo de 0, indicando que, dentro deste contexto, o modelo nao foi
capaz de prever o ranqueamento de originalidade que um ser humano daria ao
conjunto capturas de tela de aplicativos analisadas.

Foi também realizada uma segunda validagdo com um subconjunto dos
aplicativos utilizados na avaliacdo do estudo de Kreuch (2021). Dentro deste
contexto o modelo deste trabalho apresentou um resultado melhor, atingindo um
coeficiente de Spearman de 0,25, apontando correlacdo entre as variaveis. Isso
pode indicar que o conjunto de dados utilizados por Kreuch (2021) sdo mais
representativos dos dados no conjunto de dados utilizado no treinamento.

E importante apontar, entretanto, que alguns desafios e dificuldades
relacionados ao modelo autoencoder prejudicaram os resultados dessa pesquisa. A

eficacia dos autoencoders depende de um conjunto de dados de treinamento amplo



e representativo. O conjunto de 8.010 telas do universo de referéncia provavelmente
nao foi suficiente para a tarefa de analisar a originalidade de telas de aplicativo
proposta neste estudo.

Outro ponto a se acrescentar € a dificuldade de definir originalidade. A
subjetividade do conceito o torna dificil estabelecer critérios claros e objetivos para
rotular aplicativos como originais. Por consequéncia a tarefa de ranquear telas de
aplicativos com base em sua originalidade efetuada pelo autor pode ter resultado em
grandes divergéncias com o modelo, gerando resultados insatisfatorios.

Mais um dos fatores que prejudicaram os resultados deste trabalho foi a
complexidade e diversidade dos layouts de aplicativos. Layouts s&do extremamente
diversos e complexos, apresentando ampla variedade de elementos visuais, designs
e estilos, isso levou a necessidade de utilizar um vetor complexo de 4.096 variaveis.

A abordagem do trabalho utilizou métodos ndo supervisionados para
classificagdo de layouts. Nesse contexto, alguns pontos fracos dessa abordagem
sdo a falta de interpretabilidade, pois métodos nao supervisionados apesar de
conseguirem detectar padrdes, entender as razdes por tras de suas escolhas € uma
tarefa dificil, essa falta de interpretabilidade limita a explicagdo do calculo de
originalidade por tras do modelo. Outro ponto negativo € a subjetividade em
determinar originalidade. Devido o aprendizado se dar somente a partir da estrutura
dos dados, a concepgao de originalidade de um método n&o supervisionado pode se
desalinhar fortemente da concepgdo humana de originalidade

Alguns pontos fortes do meétodo utilizado € ndo necessitar de anotacao
manual, isso facilita o processo de treinamento e permite aos pesquisadores
utilizarem um conjunto muito maior de dados do que em métodos supervisionados,

considerando limitagdes de forca humana para o etiquetamento manual de dados.

Ameacas a validade. Este estudo sobre o uso de autoencoders para a avaliagao da
originalidade de aplicativos enfrenta ameacas a validade, em termos de validade
interna e em relagao ao tamanho da amostra.

A validade interna refere-se a confiabilidade e solidez dos resultados dentro
do proprio estudo. No contexto do trabalho pode existir o viés de selegado, para
mitigar esse risco os pesquisadores do GQS/INCoD/INE/UFSC coletaram as
capturas de tela de maneira aleatéria, bem como no cédigo foi separado os

conjuntos de treinamento e validagao de forma automatica e aleatdria. Entretanto é



necessario apontar que ha o risco de a amostra de dados do treinamento e validagao
nao ser representativa, pois os dados de treinamento foram coletados em janeiro de
2021, enquanto screenshots utilizados na validagdo humana foram coletados em
maio de 2023, momentos muito diferentes com tendéncias diferentes para aplicativos
e seus designs, o que provavelmente contribuiu para a os resultados negativos deste
estudo.

Existe também a possibilidade do viés de confirmagao, entretanto foram
utilizadas métricas objetivas para medir a eficacia do modelo, buscando uma

abordagem o mais imparcial possivel ao interpretar os resultados.

5. Conclusao

Como resultado do presente trabalho foi feita a fundamentagéao teorica sobre
0s principais conceitos e teoria referente a originalidade e computagao utilizando
deep learning (O1). Foi analisado também o estado da arte em relagdo a analise
automatica da originalidade de design de design de interfaces de apps (02),
constatando que atualmente as solug¢des para calcular a originalidade de telas de
aplicativos séo limitadas. Com base na fundamentagao tedrica e os resultados da
revisdo do estado da arte foi desenvolvida uma abordagem para automaticamente
avaliar o design de interface de um app criado com App Inventor adotando uma
abordagem n&o supervisionada diferente de trabalhos anteriores. Esse modelo utiliza
um universo de referéncia de 8.010 imagens de screenshots de apps App Inventor, e
por meio de uma representacdo calculada com base em autoencoder, busca
reconhecer similaridades estruturais dos dados. A partir dessa representagao é
utilizada uma medida de similaridade comparando o design de um novo app com o
universo de referéncia, calculado ao final uma nota de similaridade (O3). Em relagéo
ao conjunto de testes composto por 10 apps, 0 modelo desenvolvido apresenta uma
correlagdo negativa comparada com um ranking de originalidade dado por humanos,
tendo em vista as razbes apontadas na discussao do capitulo de avaliagédo do
desempenho.

Considerando a natureza exploratdria deste estudo sobre a avaliagdo de
originalidade de aplicativos usando autoencoders, varias ameacas a validade foram
identificadas. Uma dessas ameacgas esta relacionada a falta de uma definicao

mensuravel e consensual do construto de originalidade. Embora exista um consenso



geral sobre a importancia da originalidade em produtos criativos, a literatura nao
oferece uma definicdo precisa de como medir a originalidade. Para lidar com essa
ameaca, a abordagem adotada neste estudo baseou-se em definicdes comumente
encontradas na literatura para criatividade/originalidade de aplicativos.

Outra ameacga identificada esta relacionada ao tamanho da amostra. Foi
utilizada uma amostra menor que a de estudos relacionados. Logo, é importante
ressaltar que permanece uma questdao em aberto se os resultados obtidos neste
estudo seriam melhores ao considerar um universo de aplicativos consideravelmente

maior.

Apesar das ameagas a validade mencionadas, este estudo proporcionou
entendimento preliminar sobre o uso de autoencoders na avaliagado de originalidade
de aplicativos. Os resultados obtidos, embora limitados ao escopo e as limitagdes do
estudo, podem fornecer uma base para pesquisas futuras e estimular discussoes
sobre a medicdo e a detecgao de originalidade em layouts de aplicativos. Ainda ha
espaco para aprimoramentos metodoldgicos e expansdo do estudo para uma
amostra mais representativa, com o objetivo de validar e generalizar os resultados
encontrados. Em suma, este trabalho teve como intuito contribuir na investigagao da
avaliacado de originalidade de aplicativos por meio de autoencoders. As ameacgas a
validade identificadas demonstram as limitacdes e desafios encontrados, destacando
a necessidade de pesquisas adicionais nessa area para melhorar a compreensao e

a aplicabilidade dessa abordagem na pratica.
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APENDICE A

Para realizar o treinamento da rede utilizando o Google Colab foi utilizado o

seguinte codigo:

# For commands

import os

#os.chdir ('/content/")

import time

from tgdm.notebook import tgdm
import warnings
warnings.filterwarnings ('ignore')
# For array manipulation

import numpy as np

import pandas as pd

import pandas.util.testing as tm
# For visualization

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.ticker as ticker
import seaborn as sns

import cv2

import imageio as io

from pylab import *

from sklearn.manifold import TSNE
#For model performance

from sklearn.metrics import pairwise distances



from sklearn.metrics.pairwise import cosine similarity

#from sklearn.externals import joblib

#For model training

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.metrics import calinski harabasz score,
silhouette score, davies bouldin score

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from keras.applications.vggl6 import preprocess input

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, Activation,
MaxPooling2D, UpSampling2D

from tensorflow.keras.optimizers import Adam, Adagrad, RMSprop

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping,
ModelCheckpoint

from keras import backend as K

from keras.models import load model

from keras.preprocessing import image

from matplotlib.colors import ListedColormap

import joblib

from scipy.spatial import distance

from sklearn import preprocessing

from google.colab import drive

drive.mount ('/content/drive')

rootdir = '/content/drive/MyDrive/TCC

klaus/Screenshots App Inventor/Screenshots App Inventor'

file path = []
rootdir = '/content/drive/MyDrive/TCC
klaus/Screenshots App Inventor/Screenshots App Inventor'
for root, subdirs, files in os.walk(rootdir):
for filename in files:
curr path = os.path.join(root, filename)

if " (1)" in curr path and curr path.endswith(".png"):



file path.append(curr path)
# print (curr path)

print ("Images: ", len(file path))

train files, test files = train test split(file path, test size =
0.15)
print (len(train files))

print (len(test files))

train files = pd.DataFrame (train files, columns=['filepath'])
test files = pd.DataFrame (test files, columns=['filepath'])
#converting into .csv file for future reference.
train_files.to_csv(f'{rootdir}/train_file.csv')

test_files.to_csv(f'{rootdir}/test_file.csv’)

#loading csv files.

train files =
list (pd.read csv(f'{rootdir}/train file.csv')['filepath'])

test files =
list(pd.read_csv(f'{rootdir}/test_file.csv')['filepath'])

image array = []

def imageZarray(file array):
image array = []
for path in tgdm(file array):
img = cv2.imread(path)
img = cv2Z.cvtColor (img, cv2.COLOR BGR2ZRGB)
img = cv2.resize(img, (64,64))
image array.append(np.array(img))
image array = np.array(image array)
image array = 1image array.reshape(image array.shape([0], 64,

64, 3)



image array = image array.astype('float32"')
image array /= 255

return np.array(image array)

train data = imageZarray(train files)
print ("Length of training dataset:",train data.shape)
test data = imageZarray(test files)

print ("Length of test dataset:",test data.shape)

## save the np array
with open(f'{rootdir}/converted images to array train.npy', 'wb')
as f:

np.save (f, train data)
with open(f'{rootdir}/converted images to array test.npy', 'wb') as
f:

np.save (f, test data)

# load array back
train data = None
