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RESUMO

Machine Learning (ML) é atualmente uma das tecnologias com maior crescimento
do mundo. Porém atualmente o conhecimento sobre esta tecnologia é pouco
popularizado pelo fato da mesma n&o ser abordada na Educacdo Basica. Esse
trabalho tem como proposta criar um curso on-line interdisciplinar para ensinar
conceitos de ML no ensino médio utilizando da linguagem de programacao Python.
O curso visa ensinar a aplicagédo de conceitos de ML de forma pratica na biologia
voltada na classificagdo de espécies de Macrofungos. O curso sera desenvolvido
baseado na analise do estado da arte, adotando o design instrucional resultando na
criagcdo de um plano de ensino, o desenvolvimento de todo o material didatico em
forma de um curso on-line, infraestrutura técnica e a definicdo da avaliagdo da
aprendizagem do aluno. Espera-se que os resultados deste trabalho contribuam
para a popularizagdo do conhecimento de Machine Learning e a geragao de

interesse nos jovens nas areas de Computacao e Biologia.

Palavras Chaves: Machine Learning, Deep Learning, Biologia, Micologia,

Computacao.
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1.INTRODUGAO

1.1. Contextualizagcao

O uso da Inteligéncia Atrtificial (IA) e especificamente solugdes utilizando Machine
Learning (ML) no dia-a-dia ja é realidade, muitas vezes de maneira despercebida
ela auxilia em tarefas cotidianas nos diferentes aparelhos e servigos utilizados pela
populacdo. Muitos ja sabem sobre a existéncia da |IA e seu grande crescimento nas
Ultimas décadas, com estimativas alcangando um valor de $62,5B em 2022, um
crescimento de 21,3% de 2021 (Gartner, 2021). Porém a ideia sobre IA nessa
geracdo atual € muito focada no que os jovens consomem, como meios de
entretenimento ou assistentes de pesquisas, por exemplo, videogames, assistentes
pessoais (Siri, Google, etc.) e nas noticias, como, vitérias de computadores sobre
oponentes humanos (Royal Society, 2017). Mesmo com todas essas informagdes ao
seu redor poucos sabem como funciona essa |A e a existéncia de ML (Royal
Society, 2017). Com isso se percebe a necessidade de abordar o tema de ML e
computacdo ja na educagao basica para que as pessoas tenham um melhor
conhecimento sobre as tecnologias que estdo ao seu redor (Burgsteiner et al.,
2016). Desta maneira desmistificar a ideia que IA/ML € complexa e inacessivel para
quem n&o esta no ramo de tecnologia a muito tempo (Wangenheim et al., 2020). E,
evitar que ocorra escassez de mao-de-obra qualificada para assumir tais postos de
trabalho, ja que a evolugao tecnoldgica de ML/A é cada vez mais rapida (Scaico et
al., 2012). Apresentar ML e computacdo desde a Educagao Basica tem também o
potencial de atrair grupos mais diversificados de pessoas para a area de
computacao (Kelleher et al., 2005).

Visando a formar criadores de solugdes de Tl (Resnick, 2012), existem
propostas de diretrizes curriculares e unidades instrucionais para o ensino de IA/ML
na Educacgéo Basica (Marques et al., 2020a). No Brasil a Sociedade Brasileira de
Computagao (SBC) apresenta diretrizes para a Educagao Basica brasileira. Estas
diretrizes tém um foco maior na aprendizagem de pensamento computacional e
conceitos basicos necessarias para entender as questbes éticas envolvendo IA
(SBC, 2017). O Ministério da Educagao (MEC) ressalta que grande parte das futuras
profissdes utilizardo, direta ou indiretamente, computacdo e tecnologias digitais,

com objetivo de formar jovens e adultos com habilidades para utilizar das



tecnologias digitais futuras se percebe a necessidade para abordar esse tema ja na
educacéo basica (Brasil, 2017).

Percebendo a importédncia de ML, alguns paises como Australia e Reino
Unido comegaram a inserir IA nos curriculos de Educagao Basica (Marques et al.,
2020a). No Brasil e em muitos outros paises o estudo de IA e principalmente ML na
Educacéo Basica € escassa e basicamente inexistente (Marques et al., 2020a).

Para realizar a insergao desses conteudos sobre IA/ML na educacéo basica
sao criadas unidades instrucionais. Essas unidades instrucionais tipicamente visam
ensinar conceitos basicos de ML, redes neurais, questdes éticas e implicagdes de
ML na sociedade. Geralmente se adota estratégias ativas visando levar o aluno a
aprender e aplicar estes conceitos, por exemplo desenvolvendo modelos de deep
learning (DL) e realizando a implantagcdo dentro de jogos ou aplicativos.
Frequentemente estas unidades instrucionais séo realizadas em forma de cursos
extracurriculares ou inserido de forma interdisciplinar. Sao utilizados diversos
ambientes de desenvolvimento de modelos de ML, desde ferramentas visuais até
ferramentas textuais como Jupyter notebooks (Gresse von Wangenheim, 2020).
Jupyter Notebooks sao artefatos que podem conter codigo, texto, imagens e/ou
equagdes (O’Hara et al., 2015). Os Jupyter Notebooks podem ser lidos normalmente
porém possuem a possibilidade de executar pedagos de cédigo, como um programa
de computador, tudo diretamente do web browser (O’Hara et al., 2015). Esse tipo de
ambiente vem mostrando bons resultados para ensinar diversos topicos para
estudantes.

Porém observa-se atualmente uma falta de cursos sobre ML no ensino médio
brasileiro, utilizando linguagens de programacao textual de maneira mais completa,
abrangendo o processo de ML completo, desde a analise de requisitos até a sua
implantagéo.

Assim, este projeto tem o objetivo de criar um curso on-line utilizando Jupyter
Notebook e Google Colab usando uma linguagem textual (Python) no estagio Modify
para ensinar conceitos e o processo de ML aos alunos do ensino médio. Visa-se a
criacdo de um curso interdisciplinar com conteudo da area de Biologia,
especificamente macrofungos/micologia, possibilitando uma integracdo deste

conteudo de ML no contexto de cursos do ensino médio.



1.2. Objetivos

Objetivo Geral

O objetivo geral deste projeto € o desenvolvimento de um curso on-line para ensinar
Machine Learning de forma interdisciplinar junto com o ensino de tdpicos da
Micologia para ser aplicado em escolas brasileiras em nivel de Ensino Médio. O
curso sera alinhado aos curriculos de referéncia do ensino de computagdo da
ACM/CSTA (Seehorn e Clayborn, 2017) e SBC (SBC, 2017) e especificamente
Inteligéncia Artificial utilizando como base as diretrizes de curriculo da AI4ALL
(Touretzky, 2019) e da Long e Magerko (2020).

Este projeto utilizara uma linguagem de programacéao textual (Python) dentro
do Notebook Jupyter para realizar a computagdo das imagens de macrofungos e
realizar a classificacdo dos mesmos, ensinando as etapas para criacdo dos modelos

de Machine Learning.

Este projeto visa todo o design instrucional relativo ao curso, incluindo a
analise do contexto (caracterizando o publico alvo, ambiente, necessidades, etc.),
definicdo dos objetivos de aprendizagem, definicdo da estratégia instrucional e a
preparagao de todos os recursos didaticos e infraestrutura técnica a serem utilizados
durante a sua execucdo. Como resultado, sera criado o plano de ensino, todo o
material didatico em forma de um curso interativo on-line, como também a defini¢ao

da avaliagado da aprendizagem do aluno.

Objetivos especificos

Os objetivos especificos séo:

O1. Elaborar a fundamentagao tedrica em relagdo ao ensino de Machine
Learning no ensino médio e os processos e ferramentas de
desenvolvimento de seus modelos para classificagao utilizando Machine
Learning

O2. Levantar o estado da arte em relagdo a unidades instrucionais
semelhantes com foco em estudantes do ensino médio e em relagéo ao

modelos de Machine Learning de classificagdo de macrofungos.



0O3. Definir o design instrucional do curso (analise do contexto e definicdo do
plano de ensino);
O4. Desenvolver o material didatico e infraestrutura técnica para o curso

on-line;
1.3. Metodologia de pesquisa

A fim de alcangar os resultados esperados com este trabalho, € adotada uma
combinacdo de metodologias de pesquisa de acordo com o respectivo objetivo a ser
buscado. Entdo, de acordo com os objetivos especificos do projeto, sdo adotadas

etapas da seguinte forma:

Etapa 1 - Fundamentagao tedrica: analise e sintese de conceitos basicos
envolvidos no tema. Sdo abordados conceitos de Micologia e ensino de Machine
Learning no ensino médio e sobre o processo e ferramentas de desenvolvimento de
Machine Learning, principalmente o Jupyter Notebook. Este estudo é feito por meio

de uma analise e sintese da literatura.

Atividade 1.1: Sintetizar conceitos de ensino de ML no ensino médio;
Atividade 1.2: Sintetizar conceitos, processo e ferramentas de ML.

Atividade 1.3 Sintetizar conceitos de micologia.

Etapa 2 - Levantamento do estado da arte: levantamento sobre trabalhos
existentes relacionados a area do projeto. E realizado um estudo de mapeamento
seguindo um processo proposto por Petersen, Vakkalanka e Kuzniarz (2008; 2015)
para identificar e analisar unidades instrucionais/estratégias de ensino, atualmente

sendo utilizadas e voltadas ao ensino de computagcdo em escolas.

Atividade 2.1: Realizar a revisdo das unidades instrucionais atualizando a

revisdo da Marques et al. (2020b);

Atividade 2.1.1: Definir o protocolo de reviséao;
Atividade 2.1.2: Executar a busca atualizada;

Atividade 2.1.3: Extrair e analisar as informacgoes.



Etapa 3 - Design da unidade instrucional: engloba toda a parte de planejamento e
design da unidade instrucional a ser realizada. A definicdo do design da unidade
segue a metodologia de design instrucional ADDIE (BRANCH, 2010).

Atividade 3.1: Analisar o contexto (publico alvo, infraestrutura, etc.)

Atividade 3.2: Definir os objetivos de aprendizagem e sequenciar o conteudo
da unidade instrucional e definir uma estratégia instrucional, criando o plano de
ensino.

Atividade 3.3: Definir a avaliagdo da aprendizagem do aluno;

Atividade 3.4 Criar o modelo de ML de classificagdo de macrofungos no
Jupyter;

Atividade 3.5: Desenvolver o material de atividades on-line;

1.4. Estrutura do documento

No Capitulo 2 é apresentada a fundamentacao tedrica dos conceitos necessarios
que sustentam a proposta deste trabalho. No capitulo 3 € apresentado o estado da
arte, a situacao atual em que se encontram os trabalhos e propostas existentes nas
areas de categorizagdo de macrofungos utilizando de deep learning e de cursos de
ensino sobre |IA/ML para jovens do ensino médio brasileiro. O capitulo 4 mostra a
analise do contexto dos estudantes e ambiente escolar e apresenta a proposta do
plano de ensino e o desenvolvimento do curso, além das ferramentas utilizadas. No

capitulo 5 é a conclusao do trabalho e sugestdes de trabalhos futuros.



2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo sao apresentados conceitos com relagéo ao trabalho desenvolvido. O
primeiro topico a ser apresentado € IA e suas diversas técnicas. Dentre elas, redes
neurais e analisar suas subdivisbes Machine Learning e Deep Learning. Seguido
por uma analise do ensino sobre ML no ensino médio. Finalizando com uma analise

tedrica sobre Micologia, com foco maior em Macrofungos.

2.1. Conceitos, processo e ferramentas de Machine Learning

Desde os primeiros computadores se perguntava se essas maquinas poderiam se
tornar inteligentes, atualmente nos vemos rodeados de softwares inteligentes
realizando diversos tipos de aplicagdes praticas de maneira automatizada e diversos
topicos de estudando sobre IA e suas areas (Goodfellow et al., 2016).

Para McCarthy (1956), IA se define como “a ciéncia e engenharia para criar
maquinas inteligentes que tenham a habilidade de alcangar resultados como
humanos fazem”. Ou seja, Inteligéncia Artificial € a inteligéncia humana
demonstrada por maquinas (Steels, 1993).

Machine Learning € uma subdivisdo de IA que lida com o campo de estudos
que da a habilidade aos computadores de aprenderem sem serem programados
explicitamente (Steels, 1993), ou seja, se fornecidos dados suficientes a maquina
pode prever resultados de maneira precisa. ML é inerentemente um campo
multidisciplinar. |A se expandiu em outras subdivisdes e diversas técnicas para
implementagao (Mitchell, 1997), sendo uma delas a Deep Learning (DL). Dentre as
diversas técnicas e subdivisbes presentes para ML, a DL vem se destacando
atualmente (Fan et al., 2020), sendo considerada a proxima evolugdo de ML. Assim
como |A tenta aproximar o computador ao humano, DL utiliza algoritmos inspirados
no sistema de aprendizado humano, gerando padrdes e classificando os diferentes
tipos de informagao recebidas, como, p.ex., imagens, som, texto entre outros (Tang
et al.,, 2016). A Figura 1 ilustra o relacionamento entre as diferentes areas de IA,
com o objetivo de facilitar o entendimento sobre suas divisbes, mostrando que DL é

um tipo de ML que por sua vez é uma parte de IA.



Daep Faature Machine  Intehgéncia
Learming Learning Learning Artificial

Figura 1 - Relacao entre IA, ML e DL (Fonte: Adaptado a partir de Goodfellow et al., 2016)

Deep Learning vem sendo utilizada para resolver problemas nas mais
diversas areas (LeCun, 2021). Suas aplicagdes abrangem diversas areas de
conhecimento, como por exemplo, setor automotivo, financeiro, biologia, saude e
até a area de entretenimento. DL pode realizar diversos tipos de tarefas, sendo as
principais:

e Classificacao de imagens

e Deteccao de objetos, faces e movimentos
e Reconhecimento de linguagem natural

e Prevencao de possiveis erros

A utilizacdo de DL na area de classificagcdo de imagens mostrou uma
melhoria significativa na taxa de precisao, se comparado a outros algoritmos (Zhu et
al., 2018).

Diferente de outras técnicas de ML, DL pode descobrir automaticamente
recursos a serem usados para a classificacdo e consequentemente necessita de um
banco de dados maior e computadores melhores, se comparado a ML (Goodfellow,
2016). A técnica de DL realiza a analise de suas informacdes dividindo em diversas
camadas de softwares, de forma ndo linear, tendo seu resultado encontrado apds
combinar cada camada e identificar a resposta com maior probabilidade de estar
correta (Soares, 2017). Isso € possivel pois DL utiliza de redes neurais (Neural

Networks) com multiplas camadas de rede.



2.1.1. Redes Neurais

A primeira proposta de rede neural foi realizada em 1944 por McCulloch e Pitts que
ficaram conhecidos também por serem fundadores do primeiro departamento de
ciéncia cognitiva (Hardesty, 2017). A pesquisa sobre redes neurais sofreu diversos
altos e baixos, Poggio até comparou o estudo sobre rede neural a um tipo de virus
que acontece em periodos alternados. Atualmente o “renascimento” das pesquisas
sobre redes neurais se da pelo fato da técnica de Deep Learning (Hardesty, 2017).
Redes neurais possuem seu modelo baseado no cérebro humano,
consistindo de milhares ou até mesmo milhdes de ndés que sdo densamente
interconectados (Hardesty, 2017). N6s s&o “lugares” onde se realiza computagao.
Os nds sdo vagamente baseados nos neurdnios que séo ativados quando recebem
estimulo suficiente (Russel, 2009). Cada né combina o dado recebido com um peso
numeérico, que determina a for¢ca e o sinal de conexdo (Russel, 2009). A Figura 2

mostra um exemplo da estrutura de um né.

Entradas Pesos Fungdo Fungdo de
de Entrada Ativacao

Saida

Figura 2 - Diagrama exemplo de um né (Fonte: Adaptado de Pathmind, 2019)

Atualmente a maioria das redes neurais sdo organizadas em camadas que
possuem diversos nés que sao “alimentados” pelos valores processados pelos nés
anteriores movendo em uma so6 dire¢ao para alcangar a saida (Hardesty, 2017).
Cada saida de camada é simultaneamente a entrada da camada subsequente,
comegando por uma camada inicial que recebe os dados iniciais (Russel, 2009). A
Figura 3 mostra um exemplo de rede neural que apresenta diversos nés ocultos que

realizam o processamento até alcangar a camada de saida.
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Figura 3 - Diagrama exemplo de uma rede neural
(Fonte: adaptado a partir de IBM Cloud Education, 2020)

Redes neurais nos ajudam a agrupar e classificar dados. As redes neurais
agrupam os dados nao rotulados de acordo com as semelhangas entre eles e as
entradas de exemplo, e realiza as classificagdbes dos dados quando se tem um
dataset rotulado para que seja realizado o treinamento (Pathmind, 2020a).

Redes neurais também possuem diferentes tipos de implementacdo e de

construcgao.

2.1.2. Deep Neural Network (DNN)

A DNN se diferencia das demais redes neurais pela sua profundidade, ou seja, a
quantidade de camadas de nds ocultos até alcancar o n6é de saida, mais do que 3
camadas, incluindo a camada de entrada e saida, qualifica-se como uma DNN
(Albawi, 2017). A Figura 3 apresenta uma representagao de uma DNN, com mais de
3 camadas de nos.

Na DNN, cada camada de no treina em conjuntos distintos de recursos
baseado na camada anterior. Quanto mais se avanca nas camadas, 0S noés
conseguem reconhecer dados de entrada cada vez mais complexos, ja que se
realiza a juncdo e combinagao dos recursos da camada anterior (Szegedy, 2013). A

Figura 4 exemplifica esse processo da DNN.



Camadas de modelo sucessivas aprendem representacges intermedidrias mais profundas
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Figura 4 - Exemplo do funcionamento de uma DNN (Fonte: Adaptado de Pathmind, 2019)

Essa caracteristica da DNN é chamada de hierarquia de recursos, com ela é
possivel processar dados grandes com bilhdes de parametros (Albawi, 2017). Com
isso também é possivel descobrir estruturas latentes em dados n&o-estruturados e
nao categorizados, que representam a grande maioria dos dados presentes no
mundo real (Pathmind, 2020a).

2.1.3. Convolutional Neural Networks (CNN)

Uma das principais DNNs & a Convolutional Neural Network (CNN) que esta sendo
também amplamente utilizada para tarefas de classificacdo de imagens (Albawi,
2017). O principal ponto positivo da CNN é o fato de que as caracteristicas nao
precisam ser espacialmente dependentes. Ou seja, por exemplo, em aplicagdes de
deteccao de faces, ndao € preciso prestar atengcéo onde as faces estdo localizadas
na imagem (Albawi, 2017). Outro aspecto importante da CNN é a obtengédo de
caracteristicas abstratas quando a entrada se propaga para as camadas mais
internas. Por exemplo, em classificagdo de imagens, uma simples beirada pode ser
detectada na primeira camada, ja na segunda se detecta formatos mais complexos,
e na terceira em diante ja apresenta caracteristicas de uma face (Albawi, 2017)
(Figura 5).
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Figura 5 - Aprendizado entre camadas de uma CNN
(Fonte: Adaptado a partir de Albawi , 2017)

CNN, como o proprio nome diz “redes neurais convolucionais”, utiliza da
operacao matematica de convolugcdo. Em definicio CNNs s&o redes neurais que
usam convolugéo no lugar de multiplicagdo de matrizes em ao menos uma de suas
camadas (Goodfellow et al., 2016). Convolugdo € uma integral que expressa a
sobreposigao de uma fungcdo g ao ser deslocada sobre uma outra fungao f,
resultando na “combinagao” das duas fungdes (Weisstein, 2019). De maneira mais
simplificada pode se dizer que uma convolugao é o produto de duas fungbes: fe g
(Weisstein, 2019).

A utilizacdo de convolugado vem para diminuir o peso em cima das camadas
ocultas de processamento, pois, por exemplo, caso seja enviado uma informacao de
32x32x3 de pesos diretamente para um né e seja adicionado um novo no, sdo no
total 32x32x3x2 parametros sendo passados para processar, iSso com somente 2
nos. Para evitar esse problema e achar um método mais eficiente, se percebeu que
ao invés de enviar todos os dados, pode ser enviado uma regido da imagem
(Albawi, 2017). Com isso se tem uma drastica reducéo de conexdes entre camadas
(Albawi, 2017). Nessa técnica também prové a oportunidade de detectar e conhecer
caracteristicas em qualquer posigao da imagem (Albawi, 2017). A Figura 6 ilustra

um exemplo.
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Figura 6 - Exemplo de entrada e a utilizagdo da convolugéo ao invés de conexao direta
(Fonte: Adaptado a partir de Albawi , 2017)

Como ¢é possivel observar pelo exemplo, essa rede neural identifica as
imagens como volumes, ou seja, tridimensionais. Isto ocorre pois as imagens
digitais utilizam a codificagdo Red-Green-Blue (RGB), com seus canais de cores
sendo armazenados separadamente e misturados para produzir cores perceptiveis
pelo ser humano. Esses canais sao representados por uma matriz de valores, que
representam a intensidade do canal em um determinado pixel (Pathmind, 2020b). A
Figura 7 mostra uma aproximagao dessa matriz.

Coma um humanao vé uma imagem Como um computador vé uma imagem

Figura 7 - Comparagao entre uma imagem e sua representagdo em matriz
(Fonte: Adaptado de Karkare, 2019)

Para realizar a deteccéo das caracteristicas e detalhes, em geral sao arestas,
presentes nas imagens, sdo utilizados filtros que percorrem a imagem um pixel por
vez. O filtro é uma pequena matriz de valores que multiplica seus valores com os
valores da imagem, somando-os em um unico valor a cada passagem sobre o pixel

(Karkare, 2019). A Figura 8 demonstra um exemplo de convolugéo com o filtro.
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Figura 8 - Exemplo de convolugao (Fonte: Adaptado a partir de Karkare , 2019)

Assim como filtros classicos para processamento de imagens, os filtros da
CNN também agem de maneira parecida. A diferenga maior € que os filtros da CNN
sdo “treinados” para serem mais adequados para a tarefa dada (Albawi, 2017). A
Figura 9 mostra exemplos de filtros com “treinamento” diferentes, sendo um para

melhor deteccéo de linhas horizontais e outro para linhas verticais.

-
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i e -

Entrada Filtro Resultado

Figura 9 - Exemplo de diferentes filtros (Fonte: Adaptado de Karkare, 2019)

Para que esse método seja ainda mais eficiente sdo adicionadas camadas e
cada camada possui um filtro diferente para alcancar o resultado mais detalhado
(Albawi, 2017). A Figura 10 demonstra essa operacdo de maneira ilustrativa. A
Figura 11 mostra os resultados possiveis ao utilizar diferentes matrizes na

convolugao.



Figura 10 - Multiplas camadas com filtros diferentes processando a mesma regiao de entrada
(Fonte: Albawi , 2017)
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Figura 11 - Efeito de diferente filtros e filtros sequenciais, na mesma imagem de entrada
(Fonte: Adaptado a partir de Albawi, 2017)

Para reduzir ainda mais a complexidade para outras camadas, se utiliza de
uma técnica chamada de pooling, no dominio de imagens pode se considerar como
se reduzisse a resolugdo da imagem (Albawi, 2017). A técnica de pooling mais
comumente utilizada € a max-pooling (Albawi, 2017). Essa técnica particiona a
imagem em sub regides retangulares, e nela s6 se retorna o valor maximo dentro
dessa sub-regido. Em geral o tamanho mais utilizado em max-pooling sdo matrizes

2x2 (Albawi, 2017). A Figura 12 demonstra um max-pooling 2x2.



Slice com profundidade dnica

l1[1]2]4
x| L | max pooling com ———
|5|6|7 |8 fiosacepassoz |6 8 |
lalz2]a]0 3|4
|1 | 2 [
g

Figura 12 - Max-pooling (Fonte: Adptado a partir de Albawi, 2017)

Por fim € necessario realizar todas as conexdes das camadas anteriores para
gerar o resultado final, essa etapa tem sua camada/camadas especificas, que
recebem o nome de camadas totalmente conectadas (Albawi, 2017). A Figura 13
mostra a estrutura total padrao de uma CNN, mostrando suas camadas de

convolugdes, pooling e as camadas totalmente conectadas.
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Figura 13 - Arquitetura padrédo de uma CNN (Fonte: Adaptado de Karkare, 2019)

Com todas as combinagdes e técnicas presentes na CNN, atualmente é
considerada uma forte ferramenta para deteccdo de faces e imagens,
reconhecimento de video e de voz, tudo por um custo computacional reduzido
(Albawi, 2017)

Assim como os outros tépicos comentados, a CNN também apresenta
diversas arquiteturas (ModelZoo, 2019), variando suas fungdes de ativagdo dos nés,
tipos de camadas etc. A Figura 14 apresenta um esquema dos diversos modelos

existentes para visdo computacional que utiliza a CNN como base.
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Figura 14 - Diferentes tipos de arquiteturas baseadas em CNNs para Visdo Computacional

(Fonte: von Wangenheim , 2018)

O uso de CNNs vem crescendo cada vez mais na comunidade de visao
computacional, desde que Krizhevsky propés AlexNet em 2012 (Wu, 2019). A
ResNet (Residual Network) € a mais profunda das redes existentes, apresentando



1202 camadas treinaveis e vem sendo utilizada cada vez mais para classificacao de
imagens (Wu, 2019). A ResNet criou uma solugdo para que seja possivel ter as
vantagens de aumento de camadas sem perder precisao. Essa solugao apresenta o
aprendizado residual e seu bloco de construgdo (He et al., 2015). A Figura 15

mostra o esquematico deste método.

X

A4

weight layer
]:(x) J relu

weight layer

X

identity

Figura 15 - Aprendizado residual: um bloco de construgéo (Fonte: He, 2015)

Com isso a ResNet se mostrou facilmente treinada e com os excelentes
resultados, alcangando erros de treinamento e de teste menores que outras redes.
Por consequéncia a ResNet vem sendo uma das principais redes para deteccao de

imagens (Li et al., 2017).

2.1.4. Frameworks e Bibliotecas

Frameworks e bibliotecas s&do codigos disponibilizados para que possam ser
utilizados por outras pessoas resolvendo problemas comuns. Com isso se elimina a
necessidade de repetir codigos que ja existem. Bibliotecas sao invocadas pelos
programadores em seu codigo, ja o framework possui um fluxo de controle,
deixando para o programador a responsabilidade de preenchimento das lacunas
faltantes.

Cada framework e biblioteca tem seus pontos positivos e negativos, fazendo
que a escolha para uso dependa da aplicacdo em desenvolvimento. Em geral,
frameworks sdo mais complexos de utilizar inicialmente, pois o usuario precisa
entender seu funcionamento e como fazer uso de suas fungdes, se comparado com

bibliotecas. Para solucionar isso, foi desenvolvido bibliotecas que se baseiam nos



frameworks, com o intuito de facilitar o uso para o programador, tornando o deep
learning ainda mais acessivel e disponivel para qualquer pessoa (Fastai, 2019).

Atualmente uma das bibliotecas predominantes é a fast.ai. Ela utiliza de um
framework PyTorch e uma Application Programming Interface (API) para aplicagdes
de DL (Howard, 2018).

Em muitos casos, além do uso de frameworks e bibliotecas, se usa em
conjunto notebooks computacionais. Esses notebooks tém a capacidade de
executar as aplicagdes desenvolvidas pelos programadores diretamente de seu
browser, com seus resultados sendo também apresentados diretamente em browser
(O’Hara et al., 2015). Atualmente um dos notebooks predominantes é o Jupyter e
Google Colab vem sendo um dos ambientes de execugdo predominantes, ambos
tendo Python como a linguagem predominante para esse tipo de aplicagao (O’Hara
et al., 2015).

2.1.5. Treinamento de Redes Neurais

Todas as arquiteturas necessitam de treinamento para que os resultados sejam o
mais préximos da realidade possivel. O treinamento de um modelo € realizado a
partir de dados que generalizam uma decisdo contra uma medida de desempenho
(Mitchell, 1997).

Para assegurar que os resultados apresentados pela rede neural sejam
precisos € necessario garantir que a base de dados esteja correta. Para garantir a
corretude € necessario corrigir os possiveis erros encontrados, por exemplo, dados
ausentes, dados com ruido e dados inconsistentes (Pant, 2019).. Algumas técnicas
sao utilizadas para realizar a limpeza dos dados, conversao de dados, ignorar dados
ausentes, completar dados ausentes, deteccdo de pontos fora da curva e até
mesmo a propria Machine Learning (Pant, 2019). Com o conjunto de dados limpos
disponivel se da inicio ao treinamento da rede neural.

O treinamento de redes neurais podem ser categorizadas de acordo com seu
método de aprendizado (Goodfellow et al., 2016). Os dois principais tipos de
aprendizados sao: Aprendizado Supervisionado e Aprendizado Nao-Supervisionado.

No aprendizado supervisionado, o algoritmo constréi um modelo matematico

com o banco de dados, que possui os dados de entrada e os dados desejados de



saida. Algoritmos de classificacdo e de regressdo utilizam do aprendizado
supervisionado.

Ja o aprendizado n&o-supervisionado, o algoritmo constréi um modelo
matematico de um banco de dados que apresenta somente os dados de entrada.
Esse aprendizado é utilizado para encontrar estruturas/padroes presentes no dado
de entrada, agrupando os dados em categorias.

A Figura 16 ilustra os modelos e aprendizados comentados.
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Figura 16 - Modelos de treinamento (Fonte: Adaptado a partir de Pant, 2019)

O treinamento da rede neural para ML é um processo interativo que
apresenta uma sequéncia de passos, em geral os passos sdo (Amazon, 2019):

1. Anadlise de Requisitos. Nessa fase ¢€ identificada e especificada as
funcionalidades e modelos adequados para solucionar o problema em
questao.

2. Gerenciamento de dados. Nessa fase é realizada a coleta de dados e as
técnicas apresentadas anteriormente para limpar e revisar a qualidade dos
dados do banco de dados que sera alimentado a rede neural.

Essa revisdo e limpeza pode ser feita com transformagdes nas imagens,
como por exemplo, realizando a mudanga de tamanho da figura de maneira

gue a mesma se encontre no tamanho aceito pela rede neural.



Outra técnica utilizada nessa etapa é a de data augmentation, que se trata de
fazer pequenas alteragbes na imagem como por exemplo, translagoes,
rotagcdes e/ou espelhar a imagem. Para a rede neural em treinamento essas
alteragdes fazem com que a rede considere essas imagens como imagens
diferentes.

Por fim, essa etapa pode realizar a rotulagdo dos dados para a aprendizagem
supervisionada. A rotulagdo é realizada de maneira manual atribuindo tags
importantes nos dados que serao utilizados pela rede neural.

Engenharia de Features (Caracteristicas/Recursos). Nessa etapa sao
selecionados os dados que s&o relevantes para o aprendizado, ou seja,
indicar para a maquina quais caracteristicas focar na hora de identificar e
classificar o dado.

Treinamento de Modelo. Nessa etapa pode chegar a durar semanas para
realizar o treinamento com conjunto de dados grandes, para encurtar esse
tempo se utiliza de uma técnica chamada de transfer learning. Essa técnica
aproveita os recursos de modelos pré-treinados, para que nao seja
necessario criar um novo modelo do zero. A escolha entre utilizar o transfer
learning ou criar o modelo depende do programador, em geral, se escolhe
utilizar de modelos pré-treinados, testados e com eficiéncia comprovada em
diversos problemas, por exemplo ModelZoo (ModelZoo, 2019). O modelo
entdo é treinado e ajustado recebendo as features designadas na fase
anterior.

Nessa etapa também existe uma técnica optativa chamada de fine tuning, ela
se baseia em utilizar pesos (weights) de algoritmos anteriores de deep
learning similares ao modelo atual.

Uma variavel importante no treinamento de redes neurais € introduzido nessa
etapa, o learning rate. Essa variavel indica o quanto os pesos mudam seu
valor durante a atualizacdo do modelo, variando entre 0 e 1,0.

Avaliacdo do Modelo. Nessa fase € realizada a avaliagao da saida do modelo
apés seu treinamento. Essa avaliagdo € realizada analisando seu
desempenho, em que suas medidas dependem do tipo de tarefa, incluindo
tipicamente acuracia, taxa de erro e matriz de confusao.

Implantagdo do modelo. Ao final o modelo é aplicado em apps, sistemas web,

etc., variando de acordo da finalidade que o modelo foi criado.



2.2. Ensino de Machine Learning no Ensino Médio

Para preparar cidadaos, incluindo os jovens, para os diversos dispositivos e servigos
que utilizam de Machine Learning (ML) no nosso dia-a-dia, € importante que eles se
popularizem com um entendimento basico de ML (Touretzky et al., 2019).

A ideia de ensinar ML para jovens & comumente categorizado como
complexo para essa faixa etaria, porém estudos mostram que os conceitos sobre
IA/ML podem ser compreendidos por pessoas mais jovens (Hitron et al., 2019). A
exposigao do jovem para esse tipo de conhecimento pode ajudar a aumentar o
potencial das habilidades importantes no século XXI. Assim, equipando os jovens
para lidar com mudancgas constantes, econémicas e éticas que estao presentes ao
utilizar de ML (Kahn et al., 2021).

Apesar de se ter tentativas de ensinar |IA para os jovens em educagao basica
nos anos 70 (Kahn, 1977) e ML nos anos 90 (Bemley, 1999), somente recentemente
houve um retorno de foco para o ensino de IA/ML para os jovens na educacgéo
basica (Marques et al., 2020b). Mesmo com um foco maior atualmente, ainda se
tem tradicionalmente o ensino de IA e ML somente no ensino superior (Torrey,
2012).

Para o ensino de ML diretrizes de curriculo da Al4K12 (2020), apontam as
‘grandes ideias” do que cada aluno deve aprender sobre o assunto de IA. Essas
“‘grandes ideias” apresentam ao aluno a percepgao, representacdo e raciocinio,
aprendizado, interagcdes naturais e impactos sociais que IA pode causar (Touretzky
et al., 2019) (Figura 17).
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Figura 17 - Grandes ldeias (Fonte: Al4K12, 2020)

Considerando as “grandes ideias”, a ideia do “aprendizado” se refere a
aprendizagem de ML. Neste contexto o ensino de ML para ensino médio tem como
objetivo principal ensinar aos jovens como ML funciona e suas limitages,
preocupacgdes éticas e impactos sociais. Com isso 0s principais conceitos a serem
mostrados para os jovens sao (Touretzky, 2019):

e Ensinar o que é o “learning” (aprendizado) em Machine Learning e as
abordagens para ML (como por exemplo, algoritmos de regressao, algoritmos
baseados em instanciagdo, maquinas de vetores de suporte, algoritmos de
arvores de decisdo, algoritmos Bayesianos, algoritmos de agrupamento,
algoritmos de rede neural artificial), assim como os tipos de algoritmos de
aprendizado, ou seja, supervisionado e nao supervisionado.

e Fundamentos sobre redes neurais e seus tipos, inclusive Deep Learning, que
com ela é possivel realizar computagao de redes neurais de multicamadas,
incluindo CNNs, e por fim tipos de arquiteturas de redes neurais e como
influenciar no seu aprendizado.

e Limitagbes, preocupagdes e o impacto de Machine Learning.



Para alcancar as competéncias de ensino de ML em um nivel de aplicacao, &
necessario que os alunos aprendam a desenvolver aplicagdes de ML para que eles
se tornem criadores de solugdes inteligentes (Kahn et al., 2018; Touretzky et al.,
2019). Construir um aplicativo de ML personalizado de maneira centrada no ser
humano € um processo iterativo que exige que os alunos executem uma sequéncia
de etapas conforme apresentado no tépico 2.1.5.

No Brasil a Base Nacional Comum Curricular (BNCC) (Brasil, 2017), propde
topicos de aprendizagem essenciais para que o jovem tenha um desenvolvimento
satisfatério com relacdo as 10 competéncias gerais na Educacao Basica (Ministério
da Educacao, 2018). Dentre essas competéncias, algumas merecem destaque por
ter relagdo as tecnologias e podendo viabilizar a inclusdo de ML na Educagao
brasileira:

e \Valorizar e utilizar os conhecimentos historicamente construidos sobre o
mundo fisico, social, cultural e digital para entender e explicar a realidade,
continuar aprendendo e colaborar para a constru¢do de uma sociedade justa,
democratica e inclusiva.

e [Exercitar a curiosidade intelectual e recorrer a abordagem propria das
ciéncias, incluindo a investigacao, a reflexao, a analise critica, a imaginagéo e
a criatividade, para investigar causas, elaborar e testar hipoteses, formular e
resolver problemas e criar solu¢ées (inclusive tecnolégicas) com base nos
conhecimentos das diferentes areas.

e Utilizar diferentes linguagens — verbal (oral ou visual-motora, como Libras, e
escrita), corporal, visual, sonora e digital —, bem como conhecimentos das
linguagens artistica, matematica e cientifica, para se expressar e partilhar
informacgdées, experiéncias, ideias e sentimentos em diferentes contextos e
produzir sentidos que levem ao entendimento mutuo.

e Compreender, utilizar e criar tecnologias digitais de informagdao e
comunicagao de forma critica, significativa, reflexiva e ética nas diversas
praticas sociais (incluindo as escolares) para se comunicar, acessar e
disseminar informacgdes, produzir conhecimentos, resolver problemas e
exercer protagonismo e autoria na vida pessoal e coletiva.” (Ministério da
Educacgéo, 2018).



A ultima competéncia destacada, comenta sobre utilizar tecnologias digitais,
em detalhe de compreender, utilizar e criar essas tecnologias com senso critico de
forma a gerar solugbes para os problemas na vida social e pessoal. Mesmo nao
sendo declarado explicitamente, todos os aspectos comentados podem ser
inseridos com relagédo ao ensino de ML.

A BNCC possui um posicionamento sobre ensino de pensamento
computacional no ensino fundamental e médio, porém apresenta poucas
abordagens praticas para o ensino tecnolégico. A Sociedade Brasileira de
Computagao (SBC) criou diretrizes que apresentam o pensamento computacional
na Educacao Basica, realizando agrupamento de competéncias de computagdo em
trés eixos, sendo eles, Pensamento Computacional, Cultura Digital e Mundo Digital
(Figura 18).
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Figura 18 - Trés eixos da computac¢ao de acordo com SBC (Fonte: SBC, 2019)

De acordo com o documento disponibilizado pela SBC sobre suas diretrizes
de computagdo, o topico sobre IA é pouco comentado e ML ndao chega a ser
mencionado. A IA de acordo com SBC se enquadra no eixo de Pensamento
Computacional, nesse eixo sao trabalhadas a técnica de transformagdo de
problemas e o paradigma de metaprogramacgao (algoritmos que recebem outros
algoritmos como entrada), que sao conceitos necessarios para a compreensao dos
limites da computagdo, ou seja, dos limites da formalizagdo/racionalizagdo. Com
esse entendimento entdo se junta com fundamentos sobre IA para discussdes sobre

o0 que € Homem e o que é Maquina.



O plano da SBC nao apresenta um ensino teérico e principalmente pratico sobre o tema de IA, e o fato de nao ser inserido

o tépico de ML também nao é algo esperado considerando o dia-a-dia cada vez mais competitivo e atualizado com relagdo as
tecnologias de ML utilizadas.

Considerando os planos propostos pela BNCC e SBC se tem uma baixa consideragdo com relagdo ao ensino de IA e

principalmente ML, se tem especificado na Tabela 1 os objetivos de aprendizado com relagao a terceira “grande ideia” do IA4K12,
para a Educacéao Basica.

Tabela 1: Objetivos de aprendizado da terceira “grande ideia”. Traduzido de (Al4K12, 2020)

Conceito

3-5 ano escolar (EUA)

6-8 ano escolar (EUA)

9-12 ano escolar (EUA)

Anos iniciais do Ensino
Fundamental

Anos finais do Ensino
Fundamental

Ensino Médio

Natureza de Aprendizagem

Humanos vs. maquinas

Diferenciar entre como pessoas e
computadores aprendem

Contrastar as caracteristicas
Unicas do aprendizado humano e
das maneiras que maquinas
operam

Definir aprendizagem
supervisionada, néo
supervisionada e por reforgo e dar
exemplos de aprendizagem
humana similares a cada algoritmo

Achando padrdes em dados

Modelar como aprendizagem
supervisionada identifica padrées
em dados rotulados

Modelar como aprendizagem
supervisionada identifica padroes
em dados rotulados

Modelar como ML constréi um
raciocinador para classificagédo ou
predicéo ajustando os paradmetros

do raciocinador (suas
interpretagdes internas)




Treinando modelo

Treinar um modelo de
classificagao usando machine
learning, e entdo examinar a
precisdo do mesmo com entradas
novas

Treinar e avaliar um modelo de
classificagao ou predi¢do usando
machine learning em um conjunto

de dados tabular

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

Construir vs. usar um
raciocinador

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

Explicar a diferenca entre treinar e
usar um modelo de raciocinio

llustrar o que acontece em cada
etapa necessaria ao usar ML para
construir um classificador ou
preditor

Ajustar representagdes
internas

Analisar um jogo onde se constroi
a arvore de decisao, descrevendo
a organizacgéo da arvore e do
algoritmo usado para adicionar n6s

Comparar como um algoritmo de
aprendizado de arvore de decisdo
funciona vs. como um algoritmo de

aprendizado de redes neurais
funciona

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

Aprendendo por experiéncia

Explicar como aprendizado de
reenforgo permite que um
computador aprenda por

experiéncia (tentativa)

Explicar a diferenga entre
aprendizado supervisionado € nao
supervisionado

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

Redes Neurais

Estrutura de uma rede neural

llustrar como uma rede neural de 1
a 3 neurdnios é uma fungdo que
computa uma saida

llustrar a estrutura de uma rede

neural e descrever como suas

partes formam um conjunto de
fungbes que computam uma saida

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

Ajuste de peso

Demonstrar como pesos sao
designados em uma rede neural
para produzir o comportamento

desejado de entrada e saida

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

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




mudam como resultado da
aprendizagem

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

Criar um conjunto de dados para
treinar um classificador de arvore
de decisdo ou preditor e explorar o
impacto que diferentes features
tém na arvore de decisédo

Comparar dois conjuntos de dados
com dados reais em termos de
features inclusas e como estas

features estao codificadas

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

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

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

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

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

Investigar desequilibrios nos
dados de treinamento em termos
de género, idade, etnia e outras
variaveis demograficas que podem
resultar em um modelo enviesado,
utilizando alguma ferramenta de
visualizagao




Os objetivos e habilidades que se ganham para o ensino de IA e ML podem
ser ainda melhor inseridos em cursos de cunho técnico, juntamente com ensino
meédio, oferecidos por escolas técnicas brasileiras, em especifico o Instituto Federal
de cada estado. Nos diversos cursos disponibilizados alguns merecem destaque por
ter seu enfoque na area de computagéao e suas tecnologias.

Atualmente ja existem diversas unidades instrucionais que adotam,
principalmente, as metodologias ativas, utilizando de ferramentas visuais para
facilitar no ensinamento. Com elas o aluno alcanga o nivel de aplicagdo mostrando o
ciclo de uso-modifique-crie (Lee, 2011), muito utilizado nas areas de tecnologia
(Gresse von Wangenheim et al., 2020).

Com as ferramentas visuais faz com que o aluno possa interagir e executar
processos de ML centrado no ser humano de maneira interativa (Gresse von
Wangenheim et al., 2020). Muitas dessas ferramentas possuem um foco para
iniciantes em nivel de educacao basica (Gresse von Wangenheim et al., 2020).

Além de ferramentas visuais que correspondem a um nivel de ensino mais
basico focado para iniciantes, existem as ferramentas que utilizam de linguagens
textuais de programacado, como por exemplo, Python. Essas ferramentas que
utilizam de linguagens de programacéo tem um nivel de dificuldade maior pelo fato
de ser necessario ter um conhecimento prévio da linguagem que esta sendo
utilizada. Esse conhecimento envolve ndo somente o conhecimento da sintaxe da
linguagem mas também a parte logica para realizar a programacdo de um
programa. Com isso o nivel dessa ferramenta € considerado de intermediario a até
nivel avangado considerando o conhecimento de programagéo do usuario.

Atualmente a ferramenta que vem sendo utilizada para realizar essa
programacao de modelos com linguagem de programacédo € o Jupyter notebook,
onde nele é possivel realizar a compilagdo e a execuc¢do de pedagos de codigos
além de poder adicionar blocos de texto para facilitar a explicagdo. Juntamente com
o Jupyter vem sendo muito utilizado o ambiente de execugdo Google Colab, onde
nele € possivel ter acesso a nuvem e realizar a execugcdao do codigo nela,

acelerando o processo de treinamento dos modelos.



2.3. Ensino de Micologia no Ensino Médio

2.3.1 Conceitos de Micologia

Os estudos com fungos séo feitos em diferentes areas da ciéncia, mas a principal
inclui trabalhos investigativos, cujo objetivo é encontrar e divulgar a grande
diversidade de espécies de fungos para o mundo (Silva, 2018).

Atualmente s&do reconhecidas aproximadamente 145 mil espécies de fungos
(Catalogue of Life, 2021).

O Reino Fungi possui uma grande importancia ecolégica e no ciclo de
material biologico, isso porque esses organismos Sao essencialmente
decompositores, realizando assim a decomposi¢cao de detritos e matéria organica
devolvendo para o ecossistema moléculas menores, que entdo sao utilizadas por
diversas plantas (Neves et al., 2013). Além do papel essencial de decompositor, 0s
fungos participam de diversas associagdes com outros fungos, bactérias, plantas e
animais, onde em geral se tem simbioses benéficas entre eles (Neves et al., 2013).

Os fungos podem ser unicelulares ou filamentosos. Os filamentosos sdo mais
conhecidos por terem a possibilidade de se tornar macroscépico, ou seja, possivel
de se ver a olho nu. Para isso, as células tubulares e alongadas dos fungos
filamentosos, chamadas de hifas, crescem e formam um micélio, que por sua vez,
pode se organizar em estruturas chamadas esporéforos, que sdo visiveis a olho nu
(Neves et al., 2013). Um exemplo simples de esporoforo sédo os cogumelos que séo
consumidos em alimentos. Neste trabalho sado tratados de fungos filamentosos e
visiveis a olho nu, para que seja possivel realizar a captura de imagens do mesmo.

A Figura 19 mostra exemplos de cogumelos macroscoépicos.



Figura 19 - Cogumelos macroscépicos (Fonte: iStock, 2020)

Além da separagao de unicelulares e filamentosos, os fungos sado agrupados
em filos dependendo de suas caracteristicas. Atualmente sdo reconhecidos sete
filos (Blackwell et al., 2012): Neocallimastigomycota, Chytridiomycota,
Blastocladiomycota, Zygomycota, Glomeromycota, Ascomycota e Basidiomycota.

Cada um dos sete filos apresentam caracteristicas proprias e ainda existem
discussbes sobre as classificagdes dos fungos (Neves et al., 2013). Para este
trabalho sera focado em dois filos do sub reino Dikarya, sao eles o Filo Ascomycota
e o Filo Basidiomycota:

e Filo Ascomycota: E o maior grupo de fungos existentes. Estima-se que
cerca de 75% dos fungos descritos pertengam a esse grupo, tendo um
registro de cerca de 32 mil espécies. Na natureza sao encontrados
como parasitas, saprofitos e formando liquens. Nesse filo, se observa
uma estrutura de propagacdo conhecida como asco, a qual possui
ascosporos (esporos sexuados).

e Filo Basidiomycota: Nesse filo existem os fungos tradicionalmente
conhecidos como cogumelos. Sao considerados os fungos mais
evoluidos do reino em virtude de sua complexidade. Em maioria sao
fungos terrestres. Para sua reproducdo, que é sexuada, forma uma

estrutura conhecida como basidio, o qual contém basididsporos



(esporos sexuados). Esses fungos sdo macroscopicos e se

diferenciam pela forma, coloragédo e tamanho.

A maioria dos macrofungos sao dos filos Ascomycota e Basidiomycota, com
algumas excegdes no filo Zygomycota (Mueller et al., 2006). Por esse motivo se
decidiu utilizar fungos dos Filos Ascomycota e Basidiomycota, para que seja
possivel realizar a captura de imagens dos mesmos, utilizando de aparelhos
fotograficos como cameras ou celulares, e realizar a sua categorizagdo com a rede
neural.

Os fungos do filo Basidiomycota, comumente conhecidos como cogumelos,
sdo os mais facilmente reconhecidos por serem mais comuns no cotidiano das
pessoas. Sao utilizados como simbolo de cogumelos, em jogos ou até mesmo em
representacdes simples, a maioria dos cogumelos utilizados para alimentagcdo sao

desse filo. A Figura 20 mostra em resumo a fisiologia desse tipo de fungo.

Chapéu
Himénio

Anel

Estipe ou pé

Volva
Micélio

Figura 20 - Fisiologia de um fungo do filo Basidiomycota, comumente chamado de Cogumelos
(Fonte: Silva, 2018)

O Chapéu ¢é a parte mais importante do cogumelo, pois em sua parte interior,
o Himénio, se encontram os esporos reprodutivos. O Anel, caso ele exista, € uma
sobra de um véu que cobre a parte inferior do Chapéu no estado jovem do
cogumelo, com o crescimento do cogumelo esse véu entdo € rompido para o
surgimento do chapéu podendo assim manter essa sobra aparente formando o anel.
O Estipe ou Pé pode adquirir diferentes formas. A Volva é o resto do Véu

comentado anteriormente porém podendo ter essa sobra na base do Estipe. O



Micélio é a parte vegetativa de um fungo, que consiste de uma massa de
ramificagdo formada por um conjunto de hifas emaranhadas e possui como
responsabilidade carregar nutrientes até onde o fungo necessita.

Em Santa Catarina assim como no restante do Brasil existe uma variedade
enorme de fungos, porém para esse trabalho se pretende ter um foco maior em dez
tipos de fungos encontrados em Santa Catarina para sua utilizagdo nas redes
neurais. Sao eles:

e Auricularia fuscosuccinea
e Coriolopsis caperata

e Cyptotrama asprata

e Ganoderma australe

e Oudemansiella cubensis
e Phallus indusiatus

e Phillipsia domingensis

e Pycnoporus sanguineus
e Schizophyllum commune

e Trametes villosa

Auricularia fuscosuccinea novamente é um fungo do filo Basidiomycota, é
uma espécie comestivel descrita cientificamente em 1842. A Figura 21 mostra

exemplos de Auricularia fuscosuccinea.

Figura 21 - Exemplo de Auricularia fuscosuccinea (Fonte: Banco de Dados UFSC, 2021)




Coriolopsis caperata € um fungo do filo Basidiomycota que é encontrado em
troncos em decomposicdo em quase todo Brasil. A Figura 22 mostra exemplos de

Coriolopsis caperata.

Figura 22 - Exemplo de Coriolopsis caperata (Fonte: Banco de Dados UFSC, 2021)

Cyptotrama asprata € um fungo do filo Basidiomycota, comumente
encontrado em regides tropicais pelo mundo, tem como caracteristicas a sua cor
alaranjada e amarela e espécies novas possui uma camada de fibras que parecem

espinhos, como mostra a Figura 23.

Figura 23 - Exemplo de Cyptfotrama asprata (Fonte: Banco de Dados UFSC, 2021)

Ganoderma australe € um fungo do filo Basidiomycota que também é
encontrado em arvores, nos estagios iniciais de sua colonizagéo se acredita que o
fungo é parasita, porém a medida que a arvore morre o fungo se torna saprdfita,
como ocorre com a maioria dos fungos parasitas. A Figura 24 mostra exemplos de

Ganoderma australe.



Figura 24 - Exemplo de Ganoderma australe (Fonte: Banco de Dados UFSC, 2021)

Oudemansiella cubensis, com nome popular de Fungo-de-Porcelana, nascem
em ftroncos e raizes de arvores, é comestivel e tem textura delicada e notas
aromaticas remetem ao coco. Seu filo é o Basidiomycota. A Figura 25 mostra

exemplos do Oudemansiella cubensis.

Figura 25 - Exemplo de Oudemansiella cubensis (Fonte: Banco de Dados UFSC, 2021)

7

O Phallus indusiatus é um fungo do filo Basidiomycota, chamado
popularmente de véu-de-noiva por sua estrutura peculiar, como mostra a Figura 26.
Possui grande importéncia nos ecossistemas por ter a capacidade de desintoxicar

varios poluentes ambientais.



Figura 26 - Exemplo de Phallus indusiatus (Fonte: Banco de Dados UFSC, 2021)

O Phillipsia domingensis, o unico da lista do filo Ascomycota, encontrado em
maior quantidade nas regides subtropicais e tropicais. O fungo foi circunscrito por
Miles Joseph Berkeley em 1881.

Figura 27 - Exemplo de Phillipsia domingensis (Fonte: Banco de Dados UFSC, 2021)

O Pycnoporus sanguineus, conhecido como Urupé ou orelha de pau, é um
fungo do filo Basidiomycota que costuma crescer sobre troncos de arvores. Esse
fungo possui o trabalho de decompositor na cadeia alimentar, se alimentando de
matéria morta, podendo assim até indicar o estado da arvore. A Figura 28 mostra

exemplos de Pycnoporus sanguineus.



Figura 28 - Exemplo de Pycnoporus sanguineus (Fonte: Banco de Dados UFSC, 2021)

O Schizophyllum commune também €& encontrado em arvores em
decomposicdo e sao colhidos por ter valor medicinal e ter um perfil de sabor
aromatico, possui uma caracteristica interessante que o fungo se torna enddfito
antes da arvore morrer. O Schizophyllum commune também é um fungo do filo

Basidiomycota. A Figura 29 mostra exemplos de Schizophyllum commune.

Figura 29 - Exemplo de Schizophyllum commune (Fonte: Banco de Dados UFSC, 2021)

Trametes villosa do filo Basidiomycota apresenta uma cor branca e apresenta
interesse comercial, pois possui potencial biotecnolégico para de degradacgao de
compostos organoclorados e descoloragédo de corantes téxteis. A Figura 30 mostra

exemplos de Trametes villosa.



Figura 30 - Exemplo de Trametes villosa (Fonte: Banco de Dados UFSC, 2021)

Analisando as figuras exemplos dos fungos que serao utilizados, € possivel
identificar a grande diferenga entre eles, além de n&o seguirem por completo a base

do filo Basidiomycota apresentada na Figura 20.

2.3.2 Ensino de Micologia

A matéria de micologia € aplicada juntamente a area de conhecimento de biologia
referente ao topico de biodiversidade, politicas ambientais e ecossistemas. Tendo o
foco maior com os macrofungos, € contemplado na habilidade “EF04CI06:
Relacionar a participagdo de fungos e bactérias no processo de decomposi¢éo,
reconhecendo a importancia ambiental deste processo” (MEC, 2017).

Com a existéncia de diversos tipos de fungos e seu importante papel no
ecossistema e até mesmo na economia, a Micologia € um tema que vem tendo seu
crescimento em interesse, com seus tépicos e assuntos sendo comentados em
diferentes midias abrangendo desde os jogos até a culinaria. Assim como na
Biologia em que sempre se tem adicdo de novas descobertas, a Micologia também
sempre esta em constante atualizacdo com novas descobertas de espécies e
organismos.

A micologia é uma area da Biologia que tem como campo de estudo, os
fungos. Os fungos sao organismos cosmopolitas, eucariontes, unicelulares
(leveduriformes) ou multicelulares (filamentosos), que possuem reprodugéo sexuada
ou assexuada e com parede celular predominantemente de quitina. Sua importancia
pode estar ligada a trés aspectos principais: aspectos ecoldgicos, por serem seres

decompositores; aspectos econdmicos, envolvendo principalmente alimentagao e



meio ambiente; e aspectos clinicos, por causarem patologias ao homem (SOUZA,
2021).

Com o crescimento da area cada vez maior, se tem a no¢ao que € necessario
realizar mudangcas no modo em que se € ensinado aos jovens a matéria de
Micologia em sua educagéao basica.

Considerando a falta de materiais extras para complementar a utilizacdo de
livros didaticos, esse projeto pretende utilizar de tecnologias de Machine Learning
para complementar e até mesmo atualizar o método de ensino sobre Micologia para
jovens do Ensino Médio, sendo esse método até uma maneira mais pratica para

ensinar os estudantes.



3. ESTADO DA ARTE

A fim de levantar o estado da arte sobre o ensino de Machine Learning para jovens
do ensino médio utilizando de macrofungos como base para insergéo ao curriculo,
sdo apresentados neste capitulo os resultados de um mapeamento sistematico da
literatura com base no procedimento proposto por Petersen et al. (2008). Este
mapeamento complementa/atualiza uma pesquisa anterior (MARQUES et al., 2020)

fazendo uma busca por publicagées no periodo de 2019-2021.

3.1. Definicao do protocolo de revisao

A pergunta de pesquisa é: Quais unidades instrucionais existem para ensinar
conceitos de ML no contexto do ensino médio?
Essa pergunta de pesquisa é refinada nas seguintes questdes de analise:
e AQ1. Quais unidades instrucionais existem?
e AQ2. Quais conceitos de ML sao ensinados nessas unidades instrucionais?
e AQ3. Quais sao as caracteristicas instrucionais dessas unidades instrucionais
em relacao ao conteudo de ML?
e AQ4. Quais sao as caracteristicas instrucionais dessas unidades
instrucionais?
e AQ5. Como foram desenvolvidas as unidades instrucionais e qual é a
avaliacao de qualidade dessas unidades instrucionais
Critérios de inclusao/exclusao: Foram consideradas quaisquer unidades
instrucionais (curso, atividade, tutorial, etc.) que tivessem foco no ensino de
computacédo, incluindo conceitos de ML no ensino Médio, publicadas em lingua
inglesa entre 2019 e 2021. Unidades instrucionais que focam no ensino de ML no
ensino superior, ou infantil/fundamental e/ou que abordassem o ensino de
computacdo sem aprofundar-se em conceitos de ML foram excluidas. Além dessas,
publicagdes que ndo especificam o estagio escolar na educagdo basica foram
excluidas. Também foram excluidas publicagbes de blogs, videos ou ferramentas
gue nao possuem uma unidade instrucional.
Critérios de qualidade: Foram considerados apenas artigos ou materiais
com informacdes suficientes relacionados a conceitos de ML, indicando, por

exemplo, conteudo de aulas, materiais de apoio, etc.



Fontes dos dados: Foram examinados todos os materiais e artigos
publicados em inglés e disponiveis nas mais importantes bibliotecas digitais
(Incluindo ACM Digital Library, IEEEXplore, Scopus) acessiveis por meio do portal
CAPES. O Google também foi incluido, por indexar um grande conjunto de dados
de diferentes fontes (Haddaway et al., 2015), ja que nessa area emergentes muitas
unidades instrucionais ndo foram publicadas. Dado o foco de pesquisa do MIT
Media Lab nessa area, publicagdes desse grupo também foram procuradas.
Literatura secundaria foi também incluida.

Definicdo da string de busca: A string de busca foi composta de conceitos
relacionados a questdo de pesquisa, incluindo sindnimos. Dessas palavras chave, a

search string foi adaptada para cada fonte de dados apresentada na Tabela 2.

Tabela 2: Search string para cada fonte

Fonte Search String

ACM [[Abstract: teach*] OR [Abstract: education] OR [Abstract: course] OR [Abstract:
mooc] OR [Abstract: learn*]] AND [[Abstract: "machine learning"] OR [Abstract:
"data science"] OR [Abstract: "artificial intelligence"] OR [Abstract: "deep
learning"]] AND [[Abstract: "k-12"] OR [Abstract: school*] OR [Abstract: kids] OR
[Abstract: children] OR [Abstract: teen*]] AND [Publication Date: (01/01/2019 TO

")l

IEEE ((("Abstract":teach*) OR ("Abstract":education) OR ("Abstract":course) OR
("Abstract":MOOC) OR ("Abstract":learn*)) AND (("Abstract":“machine learning”)
OR ("Abstract":“data science”) OR ("Abstract":“artificial intelligence”) OR
("Abstract":“deep learning”)) AND (("Abstract":“k-12") OR ("Abstract":school*) OR
("Abstract":kids) OR ("Abstract":children) OR ("Abstract":teen*)) ) 2019 - 2021

Scopus TITLE-ABS-KEY ( ( teach* OR education OR course OR mooc OR learn* ) AND
( "machine learning" OR "data science" OR "artificial intelligence" OR "deep
learning” ) AND ( "k-12" OR school* OR kids OR children OR teen* ) ) AND (
LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2020 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2019 ) OR ... OR
LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2010 ) ) AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA , "COMP" ) )

Google Scholar | "machine learning" teach "K-12" OR school

MIT media lab" | --

Com o intuito de realizar o complemento/atualizagao de trabalhos realizados

anteriormente se teve o foco de realizar a busca nos anos de 2019 a 2021.



https://appinventor.mit.edu/explore/research
https://www.media.mit.edu/groups/lifelong-kindergarten/publications/

3.2. Execugao da busca

A busca foi realizada entre outubro e novembro de 2021 pelo autor do presente
trabalho e revisada pela orientadora. A busca inicial resultou em 18.957 artigos, dos
quais foram realizados filtros para selecionar artigos com maior relevancia de
acordo com os critérios de inclusdo, exclusdo e qualidade, chegando em um

resultado de 14 artigos relevantes.

Tabela 3: Resultados de pesquisa

[] H (]
N® de artigos N° de resultados N® de re.sultados N° de resultados
Base de Dados resultantes da - potencialmente
analisados relevantes
busca relevantes
ACM 210 210 12 4
IEEE 632 250 41 1
SCOPUS 1.815 300 7 1
Google Scholar 16.100 300 27 3
MIT media lab 200 200 12 5
Total (sem duplicados) 14 (11)

O numero de resultados analisados variou de acordo com o numero de
artigos resultantes da busca. As pesquisas retornaram um grande numero de
resultados mesmo com a calibragdo da string de busca. Isso ocorre pelo fato de
muitos dos resultados descreverem sobre como utilizar da |IA para auxiliar na
educacao de jovens ou na identificacdo de possiveis problemas com as criancas,
como queda de rendimento escolar ou até mesmo doencas, que corresponde a
alguns termos utilizados na pesquisa. Entdo se manteve a string de busca e se
limitou a analise para aqueles que apresentam maior relevancia. No primeiro
estagio, foi realizada uma rapida revisdo dos titulos e resumos que possivelmente
coincidia com o critério de inclus&o. Ja na segunda etapa, os materiais foram lidos
para verificar sua relevancia em relacao aos critérios de inclusdo e exclusdo. Muitos

artigos foram excluidos por terem um foco somente no uso de |A para a educagéao.



3.3. Analise dos Resultados

3.3.1 Quais unidades instrucionais existem?

Um total de 14 unidades instrucionais abrangendo o ensino de ML no ensino médio

foram

identificadas nos artigos pesquisados (Tabela 3). Algumas unidades

encontradas sdo do mesmo autor(es) e sobre o mesmo tema as quais foram

realizadas uma juncédo, resultando em 11 artigos relevantes descritos na tabela

abaixo (Tabela 4).

Tabela 04 - Unidades Instrucionais e suas descrigdes

Referéncia

Nome da Ul

Breve Descrigao

(Biehler e Fleischer,
2021)

Introducing Students to Machine
Learning with Decision Trees Using
CODAP and Jupyter Notebooks

Utiliza de um programa que utiliza de ML, se
recebe como dados a média de utilizagao de
jogos eletrénicos para prever quem joga jogos
online mais frequentemente.

(Bhatia, 2020)
(Bhatia e Lao,
2020)

Personal Audio Classifier (PAC)

Ensino de ML utilizando de Audio Bites para
alunos do ensino médio.

(Mariescu-Istodor e
Jormanainen, 2019)

Machine Learning for High School
Students

Realiza o ensino de ML para jovens de 13 a 19
anos utilizando de categorizagao de imagens.
Apresenta o processo de construgdo do APP e os
resultados.

(Reyes et al., 2020)

A Preliminary Work on
Visualization-based Education Tool
for High School Machine Learning
Education

Para realizar o ensino para os estudantes, é
desenvolvido um jogo 2D utilizando da Unity3D
como engine.

(Rodrigues-Garcia
et al., 2021)

Evaluation of an Online Intervention
to Teach Artificial Intelligence with
LearningML to 10-16-Year-Old
Students

Apresenta um curso para ensinar IA e ML para
jovens de 10 a 16 anos utilizando da plataforma
LearningML.

(Tamashiro et al.,
2021)

Introducing Teenagers to Machine
Learning through Design Fiction:
An Exploratory Case Study

Realiza o ensino de ML tendo o foco em analise
facial com ML supervisionada.

(Tang et al., 2019)
(Tang, 2019)

PIC: A Personal Image
Classification Webtool for High
School Students

Realiza a classificagao de imagens utilizando o
App Inventor como base.

(Voulgari et al.,
2021)

Learn to Machine Learn: Designing
a Game Based Approach for
Teaching Machine Learning to
Primary and Secondary Education
Students

Utiliza de jogos eletrénicos e do framework
LearnML para o ensino de IA e ML.

(Wan et al., 2020)

SmileyCluster: Supporting
Accessible Machine Learning in
K-12 Scientific Discovery

Programa em web para ensinar ML realizando a
identificagdo das emogdes de faces simplificadas
desenhadas.

(Zimmermann-Niefi
eld et al., 2019)

Youth Learning Machine Learning
through Building Models of Athletic
Moves

O ensino de ML é feito a partir da captura e a
analise dos movimentos feitos pelos estudantes
em exercicios fisicos e esportes, para que a




maquina aponte os movimentos que podem ser
aprimorados.

(Zhu, 2019) An Educational Approach to Uma aplicagédo web para criar um app mobile que
Machine Learning with Mobile pode utilizar de uma ML escolhida pelo estudante.
Applications

Comparando com relagdo ao resultados encontrados por Marques et al.
(2020b) é possivel identificar uma queda no numero de unidades instrucionais
publicadas em 2021 se comparado a 2019. Outro ponto observado foi 0 aumento da
utilizacdo de cursos realizados de maneira remota, ja que até 2019 se tinha
majoritariamente a aplicagdo de cursos via presencial. Por conta da pandemia do
COVID-19 algumas unidades instrucionais tiveram que se adaptar para realizar os

estudos de maneira remota, visando a seguranga de todos os envolvidos.

3.3.2 Quais conceitos de ML sao ensinados nessas Unidades Instrucionais?

Se observou que a grande maioria das unidades instrucionais ensina o que € o
aprendizado de ML antes de mostrar com mais detalhes o funcionamento de IA/ML.
Com relagéo ao ensino da ML se observou que as abordagens de arvore de decisao
e redes neurais sao os topicos mais mostrados nas unidades instrucionais. Com
relagdo aos algoritmos utilizados se teve uma pequena maioria a utilizagdo do
meétodo de aprendizagem supervisionado, com a aprendizagem nao supervisionada
logo atrads. Somente duas unidades instrucionais apresentaram os fundamentos de
redes neurais enquanto a maioria apresenta aos alunos as limitagées de ML e como
os dados de treinamento podem influenciar no resultado final da ML. Também é
abordado, na minoria das unidades instrucionais, os topicos sobre aspectos éticos e
sociais envolvendo ML e as oportunidades de carreira com relagéo a ML.

Algumas excegdes sao , Reyes et al.(2020) e Wan et al.(2020) que
apresentaram para os estudantes a abordagem de clustering, pouco apresentada
nas outras unidades instrucionais por ser um topico considerado mais avancado. A
unidades instrucionais apresentada por Voulgari et al.(2021) apresenta o tipo de
aprendizagem de Reinforcement, sendo a unica unidade instrucional das

observadas a apresentar esse método



Tabela 04 - Quais conceitos de ML ensinados nas Unidades Instrucionais?

Tipos de algoritmos de aprendizagem por

Abordagens a machine learning estilo de aprendizagem (Fomo ot Preoc.upagée
Oque é Fundamento | réinamento Limitagdes | S eéticas/ )
. P : = de dados : L (Oportunidade
Referéncia |“aprendizado q A ; s Nao f s de redes |. ; do Machine | implicacdes :
" Algoritmo de [Baseado em | Arvore de |Algoritmo de Clustering |Rede Neural Outros Supervisiona SiEEREEE Reinforceme T influencia no T - s de carreira
regress&o Instancia deciséo Bayesian 9 do P do nt aprendizado 9 sociais
(Biehler e
Fleischer, X X X X
2021)
(Bhatia,
2020) X X X X X
(Bhatia e
Lao, 2020)
(Mariescu-Ist
odor e X x x
[Jormanainen,
2019)
(Reyes et al., X X M X X M X
2020)
(Rodrigues-G
arciaetal,, X X X X X
2021)
(Tamashiro et M M X X M
al., 2021)
(Tang et al.,
2019) X X X X X
(Tang, 2019)
(Voulgari et M X M M X M X
al., 2021)
(Wan et al.,
X X X X X X

2020)




(Zimmerman
n-Niefield et
al., 2019)

(Zhu, 2019)




3.3.3 Quais os conteudos de ML abordados?

Dentre as unidades instrucionais estudadas se observou uma abrangéncia do tipo
de tarefa realizada pela ML, tendo em geral a classificagdo como a tarefa mais
utilizada. As unidades instrucionais que propdem atividades e conteudos voltados a
classificagdo, a grande maioria utiliza seu conjunto de dados imagens ou sao
convertidos para imagem, como € o caso de Bhatia e Lao (2020), que utilizam de
representagdes visuais das gravagdes de audios, chamados de espectrograma.
Outras unidades instrucionais nao utilizaram de imagens e sim de videos, muitas
vezes “ao vivo”, utilizando de webcams e cameras de celular para realizar a
gravacao dos dados. A utilizagdo de algo mais interativo como a utilizagao de videos
aumentou se comparado a estudos anteriores, como por exemplo Marques et al.
(2020b). Em especifico a Ul de Zimmermann-Niefield et al. (2019) utiliza de
movimentos realizados em esportes para que a ML mostre aos estudantes onde
existem melhorias a serem feitas em seus movimentos. Com esse estudo se mostra
a evolugédo com relagdo ao modo de ensinar os estudantes, ndo sendo obrigatério o
ensino direto de salas de aulas, podendo ser algo mais interativo e divertido para o
estudante participante.

O trabalho de Voulgari et al (2021), Biehr e Fleischer (2021) e leva em
consideragdo que atualmente criangas com 4 anos de idade ja comegam a ter
contato com jogos, com isso se utiliza do meio de comunicagdo sendo um jogo
virtual para realizar o ensino do tépico de IA de maneira mais facil para estudantes.
O jogo ArtBot ensina a importancia do /abeling e o funcionamento de classificagao
de imagens, tendo como objetivo classificar imagens se s&o esculturas ou pinturas.

A grande maioria das unidades instrucionais apresenta aos participantes as
etapas basicas para o treinamento de ML, como Gerenciamento de dados,
Treinamento de modelo e Implantagdo do modelo. Por serem unidades instrucionais
com duragdo pequena nao € realizado as etapas de avaliagdo e ajustes, sendo
comentado para os participantes e deixando como atividades extras para os
mesmos. As que realizaram a avaliagdo utilizaram da acuracia como medigao
principal.

Em geral as unidades instrucionais utilizaram de ferramentas préprias para

facilitar o ensino aos participantes. Para a linguagem de programacéo se utilizou de



JavaScipt, porém os participantes poucas vezes tiveram que escrever codigo do
zero, somente realizando pequenas alteragdes para seus casos individuais ou em
atividades extras onde o projeto inicial é alterado para atender algum objetivo do
aluno.

A maioria das unidades instrucionais utiliza ferramentas de programacao
baseadas em blocos, como por exemplo o Scratch. Poucos mostraram para os
estudantes o cddigo por tras da ML optando por um ensino controlado orientando
somente as partes que devem ser alteradas para alcangar o objetivo final, sem dar a
liberdade para os estudantes de escrever do zero seus programas.

O curso feito por Mariescu-Istodor e Jormanainen (2019) é o unico que
apresenta o ensino utilizando de programacgao textual, utilizando da linguagem de
preferéncia do estudante transferindo para JavaScript para realizar a implementagao
do App. Para observar o aprendizado dos estudantes foi criado um ambiente de
programacado onde se observa as alteragcbes em tempo real, comportamento
parecido ao Google Docs, nesse ambiente os professores conseguem observar o
que cada estudante/grupo de estudantes esta desenvolvendo e realizar as
alteracdes e conselhos necessarios.

Para a implementagcdo, as unidades instrucionais em geral utilizam de
sistemas web ou aplicativos. Os aplicativos em geral utilizam do App Inventor
desenvolvido pelo MIT, isso devido a facilidade para realizar a implantagao.

O curso desenvolvido por Biehler e Fleischer (2021) se destaca por utilizar do
Jupyter Notebook, o qual foi utilizado em um desenvolvimento controlado, dando ao
estudante pequenos trechos de codigo para realizar as alteragdes. Como descrito
em seu artigo: “Um beneficio especial (do Jupyter) é que o cddigo Python pode ser
ocultado por tras de widgets interativos para que os alunos possam trabalhar com
poderosas ferramentas Python em um ambiente baseado em menu sem sequer ver

o codigo.”.



Tabela 05 - Conteudos abordados nas Unidades Instrucionais?

e (fl A Medicao de
Referéncia Dl ietillle 6 Tipo de tarefa de ML| Processos de ML | Conjunto de dados Frtunce ) L Desempenho Implantagio
aprendizado Aplicagao ntas para ML programacgao do modelo de ML?
. Previsdo de .
. . Ensino de ML Gerenciamento de Dados sobre
(Biehler e Fleischer, utilizando de arvores | Jogos eletrénicos comportamento de dados, Treinamento | utilizacdo de midia NI CODAP, Jupyter NI NI
2021) X acordo com base de Notebook
de decisédo de modelo pelos adolescentes
dados
Gerenciamento de
(Bhatia, 2020) Introduzir conceitos Falas comuns Classificagao de dados, Treinamento Imagens de trechos Ambiente visual PAC, Implantado um
. ! basicos relacionados gravados pelos audio de trechos de modelo, 9 P TensorFlow.js App Inventor com Acuracia e Recall | aplicativo mével com
(Bhatia e Lao, 2020) I = curtos de audio =
alAeML alunos curtos de audio Implantagao do extenséo (PAC) App Inventor
modelo
Introduzir ML para HTML, Ja\./l.aS((:jrlpt
estudantes com o | tirad (ngcp re Ut'F',Z?h 0s)
- magens tiradas na , C++ e Python
(Mariescu-Istodor e c‘olnhemmento Biologia, identificando| Categorizagdo de Implantagdo do hora para (dependendo da .
: adquirido em aulas de . h . = NI NI Sistema web
Jormanainen, 2019) roaramacio espécies. imagens modelo interpretagdo com a escolha do
pregentesgno maquina participante, sendo
P curriculo convertido para
i JavaScript depois)
Gerenciamento de
Ensino de ML dados, Engenharia de
- Features
(Reyes et al., 2020) elgﬂ'::ggg S:S:amdaa Jogos eletrénicos NI (Caracteristicas/Recur| NI NI NI NI Sistema web
em jogos eletrénicos s0s), Tre|nar'r_1en~to de
modelo, Avaliagao do
modelo
Ensino do ML para :
. . alunos utilizando da Pode variar . Geren0|an_1ento de | Depende da escolha LearningML
(Rodrigues-Garcia et |ataf b criad d dendo d Reconhecimento de | dados, Treinamento do estudante, NI biente visual NI Aplicacs
al,, 2021) platatorma web criada ependendo da texto ou imagens do modelo e variando entre (ambiente visual) plicagao
’ pelos autores, escolha do estudante liacso d del . t Scratch
LearningML avaliacdo do modelo | imagens e textos
! Utilizar da ficgao de Criagéo de Gerenciamento de Imagens tiradas na )
(Tamashiro et al Teachable Machine e
2021) ” | design para introduzir | personagens, design Andlise facial dados e Treinamento | hora para geragéo de Adacraft NI NI NI
estudantes sobre ML | de personagens. do modelo personagens
Utilizar do PIC para
que qualquer pessoa . Webcam Pacman, - Implantado um
Gerenciamento de Acuracia, tabela de
(Tang et al., 2019) consiga entender o Reconhecimento - . . Imagens tiradas da MobileNet e . PN aplicativo mével com
. h Andlise facial dados e Treinamento L PIC , App inventor | corregédo e gréfico de
(Tang, 2019) funcionamento de facial webcam do usuario SqueezeNet. App Inventor ou

classificagcdo de
imagens

do modelo

TensorFlow.js

confianga

diretamente ao PIC




Utilizar de um jogo

Objetos de arte

Reconhecimento de

Gerenciamento de

Imagens tiradas pelos
usudrios de obras de

Sistema web no Learn

(Voulgari et al., 2021) qesenvolwdt_) em (pinturas e/ou dados e Treinamento | arte e um dataset de NI Unity Learning rate ML utilizando de
Unity para ensinar os Imagens
esculturas) do modelo artes do Museu de WebGL
estudantes sobre ML -
Arte Metropolitana.
Como criar ambientes
de aprendizagem que
suporta conceitos de
ML para jovens Reconhecimento Gerenciamento de | llustragdes de rostos
(Wan et al., 2020) estudantes e como facial Andlise facial dados e Treinamento apresentando NI Scratch NI Sistema web
esse ambiente pode do modelo diferentes emocdes
melhorar mais a
descoberta cientifica
no contexto STEM
Utilizar do esporte
para fazer a ligagao Gerenciamento de
: . com o assunto de ML Melhoria de . . Imagens e Videos dos
(Zimmermann-Niefield N N Movimentos de dados, Treinamento - . .
ensinando seus movimentos em movimentos no AlpacaML NI NI Aplicacéo iOS
etal., 2019) conceitos de maneira esportes esporte do modelo e esporte
mais pratica e avaliagéo do modelo
descontraida.
Utilizar das extensdes
criadas para o App Identificagcdo de Categorizacso de Implantado um Imagens. videos e TensorFlow.js, Extensdes feitas em Implantado um
(Zhu, 2019) Inventor para criar | objeto e controle de 9 ¢ aplicativo mével com 9 éuaios MobileNet, Teachable| Java e JavaScript. NI aplicativo mével com

aplicagdes divertidas
e educacionais

robds

imagens e audio

App Inventor

Machine e OCR

App Inventor

App Inventor




3.3.4 Quais sao as caracteristicas instrucionais dessas unidades
instrucionais?

Algumas unidades instrucionais se identificam como cursos, oferecendo aulas com
mais topicos podendo chegar a 80 horas, ou cursos mais curtos de até 8 horas.
Estes cursos em geral disponibilizam o plano de ensino utilizado. As demais
unidades instrucionais se consideram oficinas tendo em sua maioria somente um
encontro durando algumas horas.

Em geral, as unidades instrucionais analisadas apresentam o nivel de
dificuldade considerado para novatos, por ndo possuirem pré-requisitos e nao ter
programacao direta. A unica exceg¢ao € Mariescu-Istodor e Jormanainen (2019), isto
porque além de apresentar mais informacgdes especificas, a escola onde foi aplicado
a oficina ja apresentava aula de programacgao no curriculo.

Como comentado anteriormente houve um aumento da utilizagdo do modo
instrucional online, mas ainda assim varias unidades instrucionais tém como plano
inicial o modo presencial, aplicando eles antes no inicio da pandemia do COVID-19.
Alguns apresentaram dificuldades para encontrar participantes justamente por
causa dos problemas enfrentados pelo mundo inteiro.

Para expor o assunto aos participantes, em grande maioria se aplicou aulas
expositivas ou o contato direto com a aplicagdo. As aulas expositivas utilizavam
slides e videos para realizar o ensino aos participantes e somente apds a exposi¢cao
do conteudo aos participantes que se teve inicio a parte pratica do curso ou oficina.
Todas as unidades instrucionais chegam ao ponto de pratica com os participantes,
seja por atividades praticas ou utilizando da ferramenta. Para a parte pratica das
unidades instrucionais muitas utilizaram de seus projetos préprios, com poucas
excegdes utilizando somente de sistemas terceiros, como por exemplo, Jupyter
Notebook ou Google Teachable Machine.

Em grande maioria as unidades instrucionais utilizam do ciclo “use” pelo fato
de ser mais facil de apresentar para participantes novatos na area, onde se tem os
programas ja feitos e s6 € realizada a explicagdo do que ja foi construido
anteriormente. Nos casos que nao ficam somente em “use” se chega até o estagio
de “create” propondo para o participante criar seu proprio projeto, visando o

entendimento do participante na etapa de “modify”.



Para auxiliar nas explicagdes muitos utilizam de slides como material didatico
junto com videos explicativos. Em alguns casos se utiliza da prépria ferramenta
como o material para ensinar os participantes.

Todas as unidades instrucionais apresentam material em inglés com excegao
a do Biehler e Fleischer (2021) Mariescu-Istodor e Jormanainen (2019) que
apresentam também material na lingua em que foi aplicada a unidade, alemé&o e
romeno, respectivamente. Se observa com isso a falta de unidades instrucionais na
lingua portuguesa, com a maioria focando na lingua inglesa a qual é a mais utilizada
mundialmente.

Poucos artigos comentaram sobre o treinamento do instrutor, considerando
gque em muitos casos quem realizava a apresentacdo da unidade instrucional foi o
préprio criador dos projetos. Mariescu-Istodor e Jormanainen (2019) e Voulgari et al.
(2021) foram os uUnicos a comentarem sobre o conhecimento que o instrutor deve
ter, em que ambos comentam e experiéncia basica sobre HTML e conhecimento

sobre JavaScript no caso do Mariescu-Istodor e Jormanainen (2019).



Tabela 06 - Caracteristicas das Unidades Instrucionais?

Estagio(s) do ; Método de
Referancia Tino de Ul Nivel de ciclo Duracéo Modo Método Material avaliagdo da |dioma Licenca Treinamento do
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te do aluno
Curso (projeto Aulas expositivas,
. interdisciplinar 6 fases demonstragdes,
‘(Blehler e entre matematica Novato use totalizando 8 NI discussoes e CODAP, Jupyter NI Inglés e Alemao | Acesso gratuito NI
Fleischer, 2021) I - Notebook e slides
e ciéncias da aulas atividades
computagdo) praticas
. Sistema web e
Aulas expositivas, ~ .
(Bhatia, 2020) . demonstragdes, exten_sao PAC, Creative
. - use, modify, Duas aulas de 55 . . ~ App inventor, A Commons
(Bhatia e Lao, Oficina Novato ) Presencial discussdes e S NI Inglés P NI
create minutos cada o aplicagbes de ML Attribution-Share
2020) atividades ) : ;
" disponivel na Alike 4.0
praticas . h
internet e slides
Aplicacio web Gratuito desde
(Mariescu-Istodor use, modify Atividades slidpes egambientye que nao seja Conhecimento
e Jormanainen, Oficina Intermediario c’reate ! Aula de 2 horas Presencial praticas e videos de escrita NI Romeno e Inglés| distribuido para com HTML e
2019) demonstrativos ) ) ganhos JavaScript
sincronizada. monetarios
Explicagéo,
. Animacao, Aplicagao web
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Direitos autorais

artigo
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. . atividades . - A deste trabalho
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3.3.5 Como foram desenvolvidas as unidades instrucionais e qual é a
avaliacao de qualidade dessas unidades instrucionais?

Na maioria das unidades instrucionais o método de desenvolvimento ndo é descrito,
focando mais na sua aplicacdo aos participantes de seus respectivos cursos ou
oficinas. Em geral os estudos realizados nas unidades instrucionais s&o estudos de
casos, em que existe um planejamento do que sera avaliado, qual grupo de alunos
vao participar do curso e como é possivel realizar a replicacdo dos estudos com
diversas outras turmas de participantes, tendo casos com mais de 100 participantes.
Em casos especificos como Tamashiro et al. (2021) e Zimmermann-Niefield et al.
(2019) se utilizou do método de estudo ad-hoc, um método mais informal com
contato direto aos participantes, isso foi decidido pelos autores pelo fato do numero
de participantes ser pequeno, 2 e 5 participantes respectivamente.

Em geral as unidades instrucionais focaram mais nos quesitos de interesse e
a qualidade dos cursos, se encontrou menos avaliagdes abordando a avaliagcao da
aprendizagem do aluno.

Para realizar a coleta dos foram adotados diferentes tipos, focando mais em
questionarios via texto ou entrevistas de forma oral, sendo
semi-estruturada/estruturada.

Em todas as unidades instrucionais foi apresentado resultados positivos, de
acordo com os autores, indicando um aumento do conhecimento sobre ML e IA
entre os participantes e uma boa recepgao com relagdo aos cursos e oficinas

aplicados.



Tabela 07 -Desenvolvimento das Unidades Instrucionais?

Referéncia

Método de
desenvolvimento

Tipo de estudo

Fatores de qualidade
avaliados

Tlpo de coleta de dados
utilizado para a avaliacédo
das unidades
instrucionais

Métodos de analise de
dados

Tamanho da amostra

Principais resultados

(Biehler e Fleischer, 2021)

NI

Estudos de casos

Compreensao dos
conceitos principais sobre
ML e arvores de decisdo

NI

NI

NI

Apresentou as diferentes
maneiras que os alunos
pensam com relagéo ao
mesmo problema utilizando
de ML. E uma recepgéo
positiva com relagdo a
utilizagdo de CODAP e
Jupyter Notebook.

(Bhatia, 2020)
(Bhatia e Lao, 2020)

NI

Série de 3 estudos de casos|

Compreensao basica dos
conceitos fundamentais de
aprendizado de maquina.
Conscientizagdo em torno
dos aplicativos de
aprendizado de maquina no
mundo real.
Eficacia da ferramenta de
aprendizado de maquina
PAC no navegador>
Eficacia da extensdo PAC e
aplicativos MIT App Inventor|

Questionario pré e pds
aplicagéo do curso

Estatistica descritiva
(média, mediana e alcance)
e analise qualitativa

80 estudantes com 28
acima de 18 anos

Houve um crescimento
geral dos estudantes que
participaram da oficina,
aumentando sua confianca
sobre o topico mas também
seu conhecimento geral
sobre a area.

(Mariescu-Istodor e
Jormanainen, 2019)

NI

Estudos de casos

Interesse e prazer
Competéncia percebida
Esforgo e importancia
Valor e utilidade

Questionario pré e pos
aplicacéo da aula

NI

Trés conjuntos diferentes de|
alunos, o primeiro S1 com
22,82 com 11 e S3 com 18
totalizando 51

Apresentou os
ensinamentos sobre ML
para os estudantes,
treinando primeiro com
imagens reais de peixe,
elefante e girafa. Ao se
introduzir os desenhos das
criangas muitos desenhos
nao foram reconhecidos, se
explicando para a turma os
motivos do porque nao foi
identificado

(Reyes et al., 2020)

Desenvolvido o jogo na
engine Unity3D.

NI

NI

NI

NI

NI

A utilizagdo de um método
educacional utilizando de
jogos se espera ter um
maior engajamento com
novos usuarios
interessados em entrar na
area de ML.

O projeto ainda é um
protétipo e ainda vai ser
testado.




(Rodrigues-Garcia et al.,
2021)

NI

Estudos de casos

Se a crianga consegue
melhorar seu conhecimento
de ML utilizando de
LeaningML, Como a crianga
pensa sobre LearningML
depois de desenvolver
projetos com ele, Se as
criangas mudam sua
percepcéo sobre IA depois
de realizar atividades no
LearningML.

Questionario com 14
perguntas aplicadas antes
do seminario, 0 mesmo
questionario é aplicado
apds o0 seminario com
questdes extras sobre a
plataforma utilizada.

Estatistica descritiva
(média, mediana e alcance)
e andlise qualitativa

494 Participantes de 10 a
16 anos, onde 469
responderam o
pré-questionario, 184 o pos
e 162 fizeram ambos,
retirando os que nédo
responderam todas as
respostas se alcangou 135
participantes validos

Se concluiu que é possivel
sim utilizar da ferramenta
desenvolvida, ja que obteve
sucesso ensinando as
criangas de 10-16 anos
sobre ML e |IA. Muitos
objetivos ainda séo
planejados a serem
alcangados, como por
exemplo, uma versao offline
do LearningML.

(Tamashiro et al., 2021)

NI

Ad-Hoc

Interesse e desempenho
dos estudantes

Dados coletados via notas
consistindo de observagdes,
reflexdes e pequenas
entrevistas com os
estudantes

NI

2 estudantes

Apresentou um resultado de|
grande interesse dos
estudantes envolvidos onde
a ideia sobre a tecnologia e
o tépico mostrado no curso
foram alterados para uma
visédo melhor perante os
estudantes. Se tem o
objetivo de realizar esse
curso com um numero
maior de estudantes.

(Tang et al., 2019)
(Tang, 2019)

NI

Estudos de casos

Os alunos conseguiram
entender conceitos basicos
sobre ML, se os alunos
entenderam como ML é
utilizada no mundo real e se
as ferramentas criadas para
essa oficina foram efetivos
em ajudar a ensinar ML
para os alunos

Questionario pré e pds
aplicagéo do curso

Andlise qualitativa

23 estudantes foram
oficialmente avaliados com
os questionarios

Se concluiu a partir dos
dados coletados durantes
as oficinas que se obteve
um sucesso em facilitar o

aprendizado de ML
utilizando do PIC para
pessoas néo especialistas

(Voulgari et al., 2021)

O algoritmo realiza a
classificagdo das imagens
decompondo a paleta de
cores em numero de cores
primarias, com esses
valores se treina uma
arvore de decisao utilizando
um algoritmo C4.5. Na
segunda etapa do jogo se
tem um foco maior no
reinforcement learning o
qual utiliza de um algoritmo
Q-learning.

Estudos de casos

Facilidade em utilizar o
jogo, diversdo com o jogo e
caso gostaria de ver o jogo

em uma sala de aula

Questionario online, 19
perguntas para estudantes
e 20 perguntas caso seja
professor

NI

130 Estudantes e 17
professores

O jogo ArtBot foi bem
recebido por estudantes e
professores, apresentando

facilidades para ensinar
conceitos de ML.

(Wan et al., 2020)

Utilizou 16 expressdes
faciais em estilo de Emoji,
com relagéo ao cluster, é
realizada uma sobreposigao
do rosto que suporta
comparacdes de pares
entre pontos de dados em
pares e em grupos
arrastando e soltando o
rosto um por cima do outro.

1 caso de estudo

Ganho de conhecimento,
comportamento de
aprendizado.

Questionario pré e pés o
estudo

Estatistica descritiva
(média, mediana e alcance)
e analise qualitativa

8 estudantes

Os resultados encontrados
neste estudo mostram que
a metafora com o overlay
de faces foi efetiva em
ajudar os estudantes a
aprender ML.




Quando se faz o
empilhamento cada face é
semitransparente, com a
soma de opacidades iguais
a 100% se tem o resultado.

(Zimmermann-Niefield et al.,
2019)

O modelo recebe as
capturas de imagens ou
videos, o labeling é
realizado em 3 categorias,
‘good’, ‘bad’ e ‘no action’
(bom, ruim e sem ag&o)

Ad-Hoc

NI

Video e audio dos
participantes durante a
oficina e fichas de trabalho
que os participantes
preencheram durante a
oficina

NI

5 participantes

O trabalho foi feito de
maneira informal e ainda
com a aplicagéo em
protétipo. Mesmo sendo
uma pesquisa inicial, se
alcangou bons resultados
com relagéo ao interesse
dos participantes e a
utilizacdo de ML com os
esportes.

(Zhu, 2019)

O sistema de identificagéo
de objetos utiliza de uma
detecgdo de uma Unica
imagem multi caixas (Single
Shot MultiBox Detector
(SSD)) para desenhar as
caixas.

Estudos de casos

Vontade de aprender sobre
ML, seu conhecimento
prévio, o nivel de
entendimento ganho apés
as aulas e o quanto as
extensdes ajudaram em
aprender ML

Perguntas antes e depois
das aulas em uma escala
de1ab

Andlise quantitativa

14 participantes

O projeto realizou um total
de 7 extensoes, essas
extensdes foram utilizadas
para diversas aplicagdes
para auxiliar no ensino de
ML, alcangando esse
objetivo de ensino com
sucesso de acordo com o
curso aplicado.




3.4. Discussao

Os resultados analisados na busca mostram uma estabilidade no numero de
unidades instrucionais sendo publicadas com o alvo sendo os estudantes do ensino
médio, tendo como comparativo os dados coletados por Marques, et al. (2020b).
Nessa comparagdo, se observou um crescimento significativo de unidades
instrucionais sendo aplicadas de maneira online ou remoto. Um dos possiveis
motivos desse crescimento de utilizagdo do ensino online € a pandemia de
COVID-19 que afetou o mundo inteiro € o modo de ensino como um todo. Um dos
exemplos de Ul que foi desenvolvida visando essa mudanga de ensino foi a
desenvolvida por Rodriguez-Garcia, et al. (2021). A mudanga para modo online ndo
foi propriamente planejada, podendo afetar os resultados encontrados pela
pesquisa. Mesmo com as mudangas se observou um aprendizado dos alunos com
relacao ao tema.

Com a mudanga para o modo de ensino remoto surgiram duvidas sobre o
nivel de aprendizagem dos participantes, porém todas as unidades instrucionais
estudadas apresentaram resultados positivos, alegando que o modo online nao
interferiu na aprendizagem de seus participantes, tendo um impacto positivo no
entendimento dos alunos sobre o tema. Com a pesquisa realizada por Gresse von
Wangenheim et al. (2020) se tem uma possivel solugdo para o desafio sendo
enfrentado, com a Ul utilizando ndo s6 uma versdo remota/online mas também
tendo todo o material e plano de ensino para o modo presencial. Na versao online
se tem se tem todas as apresentacdes, questionarios e outras atividades interativas
que podem auxiliar os alunos no ritmo proprio. Se percebe que tendo um curso
online deixa o curso ainda mais acessivel e flexivel a todos os participantes, com
isso os educadores podem optar pela maneira mais viavel para todos os
participantes e que os mesmo consigam realizar as atividades no tempo individual.

Analisando as unidades instrucionais pesquisadas, se identifica que a
tendéncia para ensinar estudantes do ensino médio € utilizar da aprendizagem
supervisionada e introduzir os participantes aos seus conceitos basicos e processos
presentes em ML. Classificacdo e identificacdo sdo as tarefas mais utilizadas e

visdo computacional o mais utilizado para o dominio de aplicagdo. Em grande



maioria as unidades instrucionais analisadas utilizam do ciclo Use-Modifique-Crie
em sua grande maioria no Use, com isso € possivel perceber que é o tipo de tarefa
que vem apresentando melhores resultados, sendo mais acessivel ao estagio
escolar aplicado.

Se identificou também, em diferentes unidades instrucionais, participantes
que apresentavam um conhecimento prévio de programagdo tiveram um
desempenho ainda melhor se comparado a participantes novatos na area. Se
observou também um interesse do género feminino nas atividades, ainda que bem
menor se comparado ao género masculino, em especifico a pesquisa realizada por
Tamashiro et al. (2021) em que se teve somente 2 participantes e ambas eram
mulheres. O resultado encontrado nesta pesquisa foi de grande interesse e de
curiosidade, por ser um estudo com um numero reduzido de participantes, as
mesmas puderam expor todas as duvidas e curiosidades sobre o tema
surpreendendo os pesquisadores.

E possivel concluir que os cursos e oficinas voltados ao ensino de ML para
estudantes do ensino médio com pouco ou nenhum conhecimento de programacgao
e conhecimento anterior sobre o tema se beneficiaram ao serem introduzidos aos
conceitos e aplicar as atividades presentes na Ul em seu curriculo. Unidades
instrucionais que utilizaram do recurso online também tiveram uma vantagem ao
serem mais facilmente aplicadas como cursos extras para participantes
interessantes.

Um ponto observado € a quantidade de unidades instrucionais que utilizam
do nivel “use” para o ensino de suas atividades, onde estudantes em geral ndo
possuem grande liberdade para alteragbes e construgbes de cddigo de maneira
independente.

Se observa, com os resultados da pesquisa, que ainda ha falta de cursos em
lingua portuguesa. Também se observa a falta de cursos no nivel mais avangado,
sendo a maioria focado em um ensino mais basico e de facil entendimento para os
participantes. Outra observacéao é o fato de nao ocorrer a interdisciplinaridade, entao
se tem a introdugao do assunto utilizando de outras disciplinas, como a matematica
e no caso deste trabalho a biologia, por exemplo.

Ameacgas a validade da revisdo da literatura. Algumas ameagas podem
afetar a validade do estudo de mapeamento. Com a finalidade de minimizar essas

possiveis ameacas foram identificadas estas potenciais ameagas e estratégias



foram organizadas para minimizar seus impactos. Mapeamentos sistematicos
podem se tornar tendenciosos, e resultados positivos podem ter mais chances de
serem publicados do que os negativos. Porém, como o presente estudo ndo leva em
consideragao os resultados, sendo eles positivos ou negativos, pois possui O
objetivo de levantar e analisar as caracteristicas das unidades instrucionais, n&o &
considerada uma ameaca neste caso. A possivel omissdo de estudos relevantes é
outra ameaca que foi reduzida com a construgéo cuidadosa de strings de busca que
seja a mais inclusiva possivel, com uma variedade de termos e seus sindnimos
pensados para serem O mais concisos possivel. A predomindncia de artigos
encontrados em lingua inglesa pode ser associada ao fato da search string ser feita
em inglés. Ameacas relacionadas a selecdo de unidades instrucionais relevantes
assim como a extragao de dados foi mitigada com o desenvolvimento de regras de
definicdo de inclusdo e exclusao e critérios de qualidade. Todos os estudos foram

analisados de maneira meticulosa para evitar essa possivel ameaca.



4. Curso Cogufy (Nivel Modifique)

Neste capitulo é apresentado o curso de Cogufy voltado ao publico do Ensino
Médio. O curso visa ensinar a classificagcdo de imagens no nivel de modifique
seguindo o ciclo Use-Modifique-Crie (Lytle et al., 2019) supondo que o aluno ja tem
um conhecimento inicial de ML, considerando esse curso uma continuacao a ser
realizado depois de um curso inicial no nivel use como por exemplo o curso
ML4TEENS (Cardozo, 2022). Visa-se ensinar o desenvolvimento do modelo de ML
com uma linguagem textual (Python) trazendo o aluno de um ambiente visual para
um ambiente mais convencional de programacgdo. O curso € projetado de forma
interdisciplinar aplicado na area de biologia, especificamente voltado ao
desenvolvimento de um modelo de classificagdao de 10 espécies de macrofungos no

contexto da micologia presente na area de biologia.

4.1 Analise de Contexto

Primeiramente se analisa o cenario em que se tem o intuito de aplicar o curso, em
busca de assegurar a coeréncia com a realidade.

Publico alvo. O ensino médio brasileiro corresponde ao periodo de no
minimo trés anos finalizando a educacédo basica. Em média, a faixa etaria dos
estudantes desse periodo é de 15 a 18 anos. Por ser a consolidagdo do que foi
estudado durante o ensino fundamental se tem o objetivo de preparar o estudante
para o mercado de trabalho, mesmo que em trabalhos ndo especializados. Observa
que os estudantes desta faixa estudantil sdo fluentes em lingua portuguesa e
buscam conhecimento de outras linguas em principal inglés e espanhol (MEC,
2017).

Mesmo nao estando explicitamente incluido no curriculo de ensino médio
atualmente, os alunos dessa faixa etaria vem aumentando sua procura para cursos
extracurriculares presenciais ou online buscando ter um conhecimento inicial de
programacao. Podendo ter adquirido essa competéncia de programagao com
linguagens baseadas em blocos e/ou também baseado em texto, como por
exemplo, Python.

Assuma-se também que o estudante ja tem um conhecimento basico de ML
para classificacdo de imagens adquirido realizando cursos para iniciantes, como por

exemplo, curso Machine Learning para Todos (Gresse von Wangenheim, 2020) ou



ML4TEENS (Cardozo, 2022). Estes cursos introduzem conceitos basicos de
Machine Learning, como algoritmos de aprendizagem e fundamentos de redes
neurais, bem como discutem as limitacbes e conceitos éticos relacionados a
Machine Learning. Os cursos também ensinam a aplicacdo desses conceitos,
levando o estudante a criar o seu primeiro modelo de Machine Learning de
reconhecimento de imagens para separagédo de lixo (Gresse von Wangenheim,
2020) usando o ambiente visual Google Teachable Machine. O curso ML4ATEENS
também apresenta um ensino da aplicagcdo de modelos de ML criando um projeto
que realiza a classificacao de imagens de arvores nativas selecionadas (Cardozo,
2022).

Assuma-se também que uma grande parte dos estudantes neste nivel
educacional tem acesso a computadores em casa ou realizam acesso a internet de
alguma maneira, seja utilizando computadores ou celulares. Estudos mostram que o
equipamento mais utilizado para acessar a Internet foi o celular chegando a 98,6%
(IBGE, 2019). Com relagéo a utilizacdo da Internet com o fim educacional se tem
que 88,1% dos estudantes possuem acesso a Internet, porém dos estudantes sem
acesso 95,9% sao estudantes da rede publica de educacado (IBGE, 2021).
Considerando os numeros de acesso a Internet pode se inferir que uma grande
parte do publico alvo tera condi¢cdes de realizar cursos online de maneira remota
utilizando da Internet como meio de comunicagao entre estudante e professor. Se
evidenciou com o estudo do Instituto Federal de Santa Catarina em 2021 em que
além do celular muitos dos estudantes possuem um notebook ou computador de
mesa em casa, sendo 75% possuindo pelo menos um notebook ou mais € 30%

possuindo ao menos um computador de mesa (Figura 30).
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Figura 30 - Graficos resultantes da pesquisa realizada pelo IFSC. (Fonte: IFSC, 2021)

O ultimo grafico da Figura 30 apresenta o indice de participagdo dos
estudantes com atividades de ensino a distancia, chegando a quase 90% de
participagédo total ou parcial. Chegando a conclusdo, nesse contexto identificado
pelo IFSC, que a maioria dos alunos possuem a infraestrutura para participar de
cursos on-line.

Contexto educacional. O Ensino Médio brasileiro tem como objetivo garantir
aos estudantes a compreensdo dos fundamentos cientificos e tecnoldgicos de
maneira a relacionar a teoria com a pratica. Isso é alcangado por meio da jungao de
diferentes areas do conhecimento: Linguagens, Matematica, Ciéncia da natureza e
Ciéncias humanas (MEC, 2017). No curriculo atual ainda n&do tem disciplinas de
computacdo, porém existe a possibilidade de abordar conteudos de pensamento
computacional e de IA no ensino médio de forma interdisciplinar.

Interdisciplinaridade. Considerando que atualmente ainda nao existem
disciplinas especificas de computacdo no ensino médio, uma alternativa é o ensino
de forma interdisciplinar. Nesse contexto, uma alternativa é a integracdo com a

disciplina de biologia. No ensino médio nessa area de conhecimento tipicamente



sdo abordados temas com relacdo a microfungos e em alguns casos explicacdes de
macrofungos e suas estruturas biolégicas (MEC, 2017), conforme mais detalhado na
secao 2.3.1.

Em termos de infraestrutura nas escolas brasileiras, estudos do Cetic TIC
domicilios (2021) observa-se um crescimento de 40% das plataformas para
atividades de ensino e aprendizagem nas escolas e laboratorios no Brasil, chegando
a 62% em 2020. Também neste estudo se constatou que 82% das escolas
brasileiras possuem acesso a internet, variando de acordo com a regido, sendo a
norte a pior com 51% e a centro-oeste a melhor com 98% (Cetic, 2021).

Os professores que promovem o uso pedagdgico das Tecnologias Digitais de
Interagdo e Comunicagéao (TDIC) (Bastos, 2020) devem ter macrocompeténcias:

e Compreender o contexto e a promogao do uso ético, seguro e responsavel
das TDIC;

e Pesquisar, utilizar e manipular ferramentas e Conteudos Digitais;

e Desenvolver as habilidades dos estudantes em TDIC,;

e Compreender a colaboragcdo das TDIC na comunicagdo, processos
avaliativos e na gestao da sala de aula;

e Comprometer-se com o aprendizado individual do aluno com TDIC;

e Garantir o alinhamento das TDIC com o Curriculo e implementagao dessas
tecnologias em sala de aula;

e Comprometer-se com seu desenvolvimento pessoal e profissional com as

TDIC.

Porém, atualmente no cenario brasileiro de educacao observa-se que tem um
numero pequeno de professores da educacdo basica formado na area de
computacdo que tem o nivel desejado para realizar o ensino dessa area, pois
atualmente depende somente do esfor¢o individual do professor para prestar a
essas competéncias listadas, considerando o fato de ndo ocorrer alteracbes nos

curriculos e Licenciaturas para a adigao do ensino do TDIC (Bastos, 2020).

4.2 Objetivos de Aprendizagem

Os objetivos de aprendizagem do curso de Cogufy foram desenvolvidos com base

nas competéncias de alfabetizagado de IA de Long e Magerko (2020) e as diretrizes



estabelecidas pelo Al4K12 (Touretzky et al., 2019). Também foram acrescentados
objetivos com base em aprendizagem de algoritmos e programacao conforme o
guia de curriculo CSTA (2016) o qual abrange topicos de user story e casos de
teste. Os objetivos foram selecionados considerando o contexto educacional e a
base para se ter o conhecimento dos fundamentos sobre IA/ML, além de introduzir
conceitos para a realizagao da tarefa de classificagdo de imagens desenvolvida no
final do curso. Em relagdo a interdisciplinaridade foi incluido também o objetivo de

ensinar Micologia considerando ser inserido na matéria de Biologia presente no

curriculo atual do ensino médio.

Tabela 08 - Objetivos de Aprendizagem

Utilizar de exemplos de aprendizagem
em ML e comparar com o método de 3-A-i K-2, 3-A-i 3-5,
. aprendizagem humana. 3-A-i 6-8 (AIK12, 2020);
SM Conceitos Compreender a estrutura de uma rede 1,2,3,5(Long e
asicos de ML e redes ; X Compreender
neurais neur.al e expllcar'c.omo ela é composta, o Maggrko, 2020)
caminho necessario para alcangar uma 3-A-ii 3-5, 3-B-i 6-8,
saida que realize a identificagcdo de 3-B-ii 3-5 (AIK12, 2020)
padrdes.
Toda a preparagéo para alcangar um
conjunto de dados usado para treinar um
modelo de ML, levando em consideragédo 3-C-ii 9-12 (Al4K12,
OAZ2. Gerenciamento o tamanho do conjunto de dados e a Aplicar 2020); 11, 12 (Long e
de dados forma com que é realizado a rotulagéo Magerko, 2020);
desses dados coletados. Além disso, 1A-DA-05 (CSTA, 2017)
comentar sobre a qualidade do conjunto
de dados.
Realizar o treinamento de um modelo de
ML para classificagado/categorizagdo 3-Acii 9-12. 3-Adiii 9-12
OA3. Treinamento de “t"'zagfm de um algoritmo dde Aol (Al4K12, 2020)
Modelo de ML 3pren lzagem supervisionada com plicar CSTA/Engenharia de
ados reais e realizando os ajustes SW
necessarios para se obter o resultado
desejado.
8@%@222%33: Realizar a analise e a interpretacédo do
desempenho do desempenho do modelo ML para Aplicar (Amershi et al., 2019)
modelo ML classificagdo de imagens.
SV i iestvtmt Al B s 62 (HKI2
- Frocesso de superando os desafios envolvidos na plicar M ); 9 (Long e
X agerko, 2020)
area
Apresentar e discutir sobre as questdes 3-C-iii 6-8 (Al4K12);
éticas envolvidas com ML e 3A-AP-24 (CSTA,
OAB. Etica e impactos | Identificar os prés e contras que existem Compreender 2017); 13, 16 (Long e
de ML ao utilizar de IA/ML e sobre as possiveis P Magerko, 2020)
carreiras que essas tecnologias podem 2-1C-21 (CSTA, 2017); 6
gerar ou extinguir (Long e Magerko, 2020)
OA7. Algoritmos e Criar programas de computador Aplicar 1B-AP-10, 1B-AP-12,
programagao modificando de maneira inicial projetos 1B-AP-15, 2-DA-09,




ja existentes, realizando assim um 3A-IC-25 (CSTA, 2017)
aperfeicoamento na area

Discutir sobre a importancia da
preservagao e conservagao da
biodiversidade presente em nosso meio
ambiente, realizando o reconhecimento
de espécies de cogumelos presentes em
Santa Catarina e regido sul do pais

OAB8. Biologia Lembrar (MEC, 2017)

Neste curso visa-se revisar conceitos basicos de ML que os estudantes
tenham aprendido anteriormente por cursos extracurriculares como, por exemplo,
Machine Learning para todos (Gresse von Wangenheim, 2020) ou ML4TEENS
(Cardozo, 2022).

Com foco no nivel “modifique” no ciclo use-modifique-crie (Lee, 2011) esse
curso modifica o dominio de aplicacdo da classificacdo de lixo reciclavel
apresentado no curso Machine Learning para todos (Gresse von Wangenheim,
2020) ou de arvores nativas do curso ML4TEENS (Cardozo, 2022), para a
classificagdo de macrofungos da regiao sul do Brasil.

Outra modificagdo é com relagdo a area de desenvolvimento de ao invés usar
um ambiente visual introduzir uma linguagem textual de programacéo. Neste curso
é utilizado programacao textual Python em Jupyter Notebook no Google Colab. O
desenvolvimento do modelo é realizado no ambiente Jupyter/Colab por ser um
ambiente ja estabelecido para criagdo de modelos educacionais, pela facilidade de
armazenar os dados de maneira gratuita utilizando do Google Drive e do Colab
utilizando do recurso da nuvem da Google para treinar os modelos de maneira
gratuita.

Visa-se a exportagdo do modelo treinado no ambiente criado do
Jupyter/Colab para posteriormente ser implantado dentro de um aplicativo mével ou
web site. Porém, a implantagcdo do modelo esta fora do escopo do curso atualmente.
Assim, o curso vai cobrir todos os processos na criagcdo de um modelo ML da
analise de requisitos até a exportagao para implantacao futura.

Visa se a possibilidade da aplicagdo do curso nas aulas de biologia no ensino
meédio inclusive podendo oferecer uma forma educacional alternativa para fixar esse

conteudo sobre macrofungos e suas propriedades e caracteristicas.



4.3 Design do Curso

Considerando o contexto e os objetivos de aprendizagem, foi projetado um curso
intermediario para ensinar a tarefa de classificacdo de macrofungos utilizando a
tecnologia de Deep Learning. A classificacao de imagens é considerada uma das
tarefas mais simples e com teor introdutério, por isso se escolheu dessa tarefa. A
utilizacdo de Deep Learning vem pelo fato de ser uma das tecnologias mais
adotadas atualmente.

Antes da aplicacdo do curso, por ser um curso de nivel intermediario,
assume-se que os participantes ja tenham um conhecimento basico prévio sobre o
assunto de IA/ML.

Outro ponto a ser considerado € a utilizacdo da linguagem Python, onde o
curso ensina aos participantes as partes basicas em um nivel suficiente para que o
participante consiga realizar as tarefas projetadas no curso. Para isso € realizado
aulas com o objetivo unico de apresentar de maneira concisa os principais conceitos
da linguagem de programacéao Python.

O curso sera aplicado de maneira interdisciplinar, considerando a falta de
uma area explicita sobre IA/ML atualmente na BNCC. Assim, o curso sera aplicado
juntamente a area de conhecimento de biologia referente ao tdpico de
biodiversidade, politicas ambientais e ecossistemas, tendo o foco maior com os
macrofungos, contemplando a habilidade EF04CI06: Relacionar a participagao de
fungos e bactérias no processo de decomposi¢cdo, reconhecendo a importancia
ambiental deste processo (MEC, 2017). Os alunos séo estimulados a exercitarem o
entendimento sobre as diferentes espécies de macrofungos presentes em Santa
Catarina a fim de realizar um projeto de classificagao de imagens de 10 espécies de
cogumelos presentes na regido sul do pais. Espera-se que os estudantes consigam
identificar os diferentes tipos de espécies nas imagens para que possam
cataloga-las corretamente. Com isso se tem o objetivo de classificar imagens de 10
espécies de cogumelos da regido sul, sendo os 10 fungos selecionados com a
cooperagcao de professores do departamento de Biologia da UFSC. Esses fungos
sao apresentados e explicados no topico 2.3 deste trabalho.

Levando em consideracédo a aplicacdo do curso para estudantes do ensino

médio, se projetou um curso de curta ou média duragao. O curso foi projetado como



curso on-line de maneira que seja possivel ser aplicado de modo remoto em turma

ou individualmente ou até de forma presencial utilizando o material interativo.

4.4 Plano de Ensino

O plano de ensino foi desenvolvido levando em consideragao principalmente as
diretrizes apresentadas pelo Al4K12 (Touretzky et al., 2019) e as competéncias de
Long e Magerko (2020) que foram utilizadas como base para levantar os objetivos
do curso. Todas as informacgdes relevantes coletadas durante o mapeamento
sistematico durante a pesquisa do estado da arte foram consideradas, como os
itens mais comumente citados e utilizados alcangando os melhores resultados,
moldando o plano de ensino do curso onde se tem o foco em classificagdo de

imagens e suas etapas, desafios e processos.

Tabela 09 - Plano de ensino

Objetivos de Método Material

Aula Contetudo Aprendizagem Instrucional Instrucional

Avaliagao

Aula 1: Motivacgao e revisao de conceitos basicos

Revisar a
motivagao,
importancia e OA1, OA6
aplicagdes de IA
no dia a dia

Revisar conceitos
basicos de IAe OA1, OA6
ML.

Recapitular de
maneira concisa
os conceitos de OA1, OA2, OA3,

ML TipOS de OA5. OA7 Material Slides aula 1,
1h abo‘rdagens o ’ interativo, Conjunto de Quiz

Etapas de ML Demonstragdes dados

Resumo sobre o
funcionamento de
classificagao de
imagens

OA2, OA3

Fundamentos
basicos sobre OA1
Redes neurais

Resumo sobre os | OA1, OA2, OA3,
Processo de ML OA4, OA5, OA6

Aula 1: Revisao de Micologia

Introdugao do
assunto de
Macrofungos, Material
20min mostrando as OA8 interativo, Slide aula 1 Quiz
caracteristicas Demonstracdes
basicas de cada
filo que sera




utilizado para
realizar a
classificacao

Aula 2: Conceitos

basicos de programagao com Jupyter Notebook usando py

thon no Google Colab

Apresentar o

funcionamento e Jupyter
ensinar como OA7 Notebook, Google
utilizar do Jupyter Colab
e Google Colab
Conceitos
basicos de
Exemplo, hallo. Jupyter
w o o7 Notebook, Google .
world”, ja Colab Slides aula 2,
1h30min utilizando do Jupyter Notebook | Quiz
ambiente Jupyter e Colab
no Colab.
Ensino dos
conceitos de
programagao Material
utilizados durante OA7, OA3 interativo, )
0 curso, desde Demonstracdes
variaveis, no notebook
condicionais a
fungdes.
Aula 3: Desenvolvimento do modelo de ML, etapas: Analise de requisitos e Preparagao de dados
Analise de Material
= OA3 interativo, Videos,
requisitos ~
Demonstragdes
Slides aula 3,
; Preparagéo dos Conjunto de .
Th15min dados. Utilizando ) dados, Jupytere | %
dos conceitos Apresentagdo, Colab
) OA2, OA5, OA7 Videos,
aprendidos de ML -
- Atividades
e utilizando de
Python
Aula 4: Classificagdo de Imagens de Fungos da Regido Sul focado no estado de Santa Catarina
Realizar a
apresentagao do Demonstragdes e
P OA7 -
que sera feito Slides
durante o projeto
Construgéo do
modelo utilizando Atividades no
da linguagem de OA1, OA2, OA3, Jupyter Notebook
~ OA5, OA8
programacao com python
Python. Slides aula 4,
2h Jupyter Notebook | Quiz
Treinamento, e Google Colab
avaliagéo do loss
Utilizando dos
conceitos OA3, OA4, OA8 .ég?nytertrl:l:rtlebook
aprendidos de ML Py
e utilizando de
Python
Avaliagéo do OA4 Slides, Jupyter
desempenho Notebook
Aula 5: Testes e Exportagdao do Modelo
- Slides, Atividade
Predicdo OA8 Jupyter Slides aula 5, Quiz

45min

[FETaNV: 7oV
L4




Notebook, Google
OA5, OA7 Slides e Jupyter Colab e Conjunto
de dados

Exportagéo do
modelo

Considerando um curso mais pratico e com o nivel quase intermediario, se
prevé que os participantes ja tenham uma nogao sobre ML, podendo assim ter mais
tempo programando e realizando as alteragbes no modelo para alcangar o objetivo
de ter um aplicativo que realiza a classificagao de macrofungos.

O desenvolvimento do modelo “Cogufy” tem como objetivo classificar
imagens de macrofungos em 10 espécies de macrofungos e 1 categoria de nao
macrofungo para caso de teste com imagens sem cogumelos. Os objetivos do

modelo de ML sdo documentados conforme a Tabela 10.

Tabela 10:Objetivos do modelo de ML para classificagdo de macrofungo

Objetivo do modelo de ML

Tarefa Classificar/predizer a espécie de macrofungo por meio de imagens de
macrofungos da regiéo sul brasileira.

Tipo da tarefa Single-label classificagdo de imagens

Categorias 10 categorias de
macrofungos e 1 de
nao-macrofungo

Auricularia fuscosuccinea, Coriolopsis
caperata,Cyptotrama asprata, Ganoderma
australe, Oudemansiella cubensis, Phallus
indusiatus,Phillipsia domingensis, Pycnoporus
sanguineus, Schyzophyllum

commune, Trametes villosa e ndo-macrofungo

Contexto de uso O modelo é utilizado como exemplo no contexto de ensino de
na Educacgédo Basica.

Publico alvo Cidadaos (15+ anos)
Foco em alunos do Ensino Médio

Para o curso é utilizado um conjunto de dados ja preparado pela UFSC para
realizar o treinamento do modelo de ML. O conjunto é composto de 540 imagens

divididas entre as categorias (Tabela 11) .

Tabela 11: Template conjunto de dados.

Conjunto de dados

Fonte de dados Conjunto de total de 540 imagens das 10 espécies de macrofungos da regiao
sul brasileira



Conjunto de dados

grafico com a distribuigao

de de imagens por categoria _

para treinamento Schizophyllum_commune
Pycnoporus_sanguineus

Trametes_villosa

Phillipsia_domingensis
Phallus_indusiatus_complex
Oudemansiella_cubensis
MNao_macrofunge
Ganoderma_australe
Cyptotrama_asprata

Coriolopsis_caperata

Auricularia_fusceosuccinea

0 10 0 30 40 50 60
Numero de imagens
Padronizagao das imagens Formato: .jpg Tamanho: 224x224 pixels
Rotulagao de dados Feito pelos pesquisadores do projeto MIND.Funga/UFSC

Figura 35: Exemplo de imagem coletada para a | Figura 36: Exemplo de imagem coletada para a
categoria de macrofungo, Trametes Villosa categoria ndo-macrofungo

O treinamento do modelo foi realizado no ambiente Google Colab utilizando
do Jupyter Notebook para realizar a programacao, realizada em Python, o qual foi

disponibilizado para o aluno.



Tabela 12: Exemplo de treinamento do modelo.

Treinamento
Quantidade de épocas 10

Taxa de aprendizagem 0,0001

Curva de loss

Modelo Resnet18
Biblioteca utilizada Fast.ai

Avaliagao do desempenho

Acuracia total 0.935185
Matriz de confusao Confusion matrix
Buricularia fuscosuccinea FA 000000 COD
Coriofopsis caperata (0000000001
Cyptotrama asprata {2 000000000
5 Gancderma australe 03040000000
o Mao macrofungo 10 00ORIC DO QOO
= Oudemansiglla cubensis {0000 0100000
5 phallus indusiatus complex {0 000 00ED GO0
Phillipsia_domingensis {2001 00 0EC 00
cnoporus sangdineys @000 G0 0UEMO0
Schizophyllum commune (00000000 OWA1
ametes villosa 100000000075
mmmUow s o
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4.5 Desenvolvimento do material didatico

Com base no material didatico de cursos ja existentes da iniciativa Computagédo na
Escola (FILHO, 2019) (FERREIRA, 2019) (GRESSE VON WANGENHEIM et al.,
2020a) (OLIVEIRA, 2022) foi preparado e completado o material didatico para o
presente curso. De acordo com os métodos de ensino definidos foram
desenvolvidos diversos materiais. O material didatico € composto por slides
interativos em formato h5p.

Tabela 13: Exemplo de slides do curso.
Slides |

Aula 1 Aula 2

Fase de treinamento: A rede {H\u/‘ ‘ Quando o programador for utilizar da variavel o valor

aprende ajustando-se para armazenado nela serd utilizado
encontrar a resposta certa

por conta prépria, aumentando
a acuracia de suas previsdes

No caso do armario ao
acessar a gaveta de

sapatos vamos ter
Para fazer isso, a rede
compara os resultados
iniciais com uma resposta
correta fornecida

acesso aos sapatos e

suas propriedades
Em programacdo essas
propriedades podem ser

variadas porém seguem

regras

Aula 3 Aula 4

IMPORTAGAO DAS IMAGENS

Apés realizar seu login clique no seguinte botdo para criar uma nova
pasta chamada de dataset

-

Clique aqui para
Criar uma nova pasta
e chame de Dataset

&

TREINAMENTO DA REDE

8%
Apés realizado o treinamento vai ser
obtido um resultado parecido com o
mostrado ao lado

£ possivel dividir em trés partes

1. 0s ciclos de aprendizado da rede

2. 0 grafico representando os ciclos e 2.f
seu treinamento

3. Mensagem indicando qual ciclo teve
a melhor perda valida (valid loss)

Clique aqui para 5

abrir as opgdes de
novos documentos

Cada parte apresenta dados importantes 3
sobre o aprendizado realizado

Aula 5

CRIAGAO DA IMAGEM

Com a imagem que serd analisada criada dentro do ambiente do
Colab é realizado wuma célula para garantir que o
carregamento da imagem foi correta

E criado a IS ing ex

dgets.output() £ limpo o
variavel 3

resultado caso

. . a: display(ing.to_thumb(128,128)) P!

img_externa que [,M ] a célula ja

vai apresentar um tenha sido

resultado t executada
antes

Por fim é mostrada a imagem que
foi realizado o carregamento



Foi criado também o Notebook no ambiente Google Colab onde ja possui
todas as células para que o aluno consiga acompanhar os slides disponibilizados do
curso finalizando com um modelo de ML que realiza a classificagao de 10 espécies

de macrofungos.

O ¢ Coaufyipynb ) B Comentério 2% Compartihar £

Arquivo Editar Ver Inserir

+Cédigo + Texto

&1 rVveoBREE

Figura 34 - Exemplos de células presentes no Jupyter Notebook.

Para realizar o treinamento do modelo é necessario além do Jupyter
Notebook é preciso que sejam incluidas as imagens que sao utilizadas, esse
conjunto de imagens também ja é disponibilizado para os alunos via Google Drive,
onde nesse conjunto temos 540 imagens ao total onde somente a classe de
Trametes Villosa possui 40 imagens e o restante das classes possuem 50 imagens.
As imagens disponibilizadas para os alunos vem de um conjunto de dados da UFSC
compilado pelo projeto MIND.Funga que encarecidamente liberou a utilizagdo das
mesmas nesse curso. Além das imagens de treinamento existe outra pasta com
outras imagens para serem utilizadas nos testes de validagao ao final da criagdo do

modelo.



Meu Drive > Dataset > Treinamento > Trametes_villosa ~ & © [ H [:=]

Arquives Nome

M  Dbscneos2. PG

Figura 35 - Exemplos de imagens presente no conjunto de dados.

4.6 Ferramentas utilizadas no curso
O curso faz uso de ferramentas online, que sao gratuitas e/ou de codigo aberto. A

escolha dessas ferramentas tem como obijetivo facilitar o processo de aprendizagem

dos alunos.

Tabela 14: Ferramentas utilizadas no curso.

Ferramenta Funcgao Exemplo Link

Google Drive Armazenamento de R o https://www.google.com/intl/p
conjunto de dados : = tBR/drive/

Google Colab Ambiente para realizar a "= https://colab.research.google
programacao e o .com/

treinamento do modelo
de ML para o curso

“Cogufy”

4.7 Avaliagao da aprendizagem do aluno

A avaliagédo da aprendizagem é realizada em forma de quizzes interativos por meio
do H5P (https://h5p.org/), e séao distribuidos no material interativo (slides) ao longo
de cada médulo do curso. A avaliagao de desempenho dos artefatos de ML criado é
realizada por meio do modelo de avaliagcdo de desempenho proposto por Gresse
von Wangenheim et al. (2021b).

As perguntas foram desenvolvidas de acordo com os objetivos de

aprendizagem e s&o disponibilizadas apds a exposigdao do conteudo nos slides


https://www.google.com/intl/pt-BR/drive/
https://www.google.com/intl/pt-BR/drive/
https://h5p.org/

anteriores. O framework HP5 possui diversos tipos de avaliacdo, como Questdes
de Multipla Escolha, em que o aluno pode selecionar mais de uma resposta
correta dentre algumas opgdes, Escolha Unica, Arrastar e Soltar para completar

frases etc.

Aula 02 - Conceitos bésicos

VARIAVEIS

Utilizando do conhecimento

ensinado até aqui responda ° 8= 3
Qual o resultado da operacdo mostrada na <) b =2
imagem? > - E

15 € =13

a=1

6

12 a-b+c

5

I R i InmInE=3a
4« 37 /105 » "

Figura 36 - Exemplo de quiz aplicado em h5p

Aula 3 - Analise de requisitos e preparacdo de dados

Como deve ser a especificacdo do nosso projeto Cogufy?

Tarefa Classificar/predizer a espacie de <AXX>
por meio de imagens de <xxx>

Tipo de tarefa Single-label classificagdo de imagens
Preencha as palavras que faltam

Classificar/predizer a espécie de ‘por meio de imagens de \

@ Verificar resposta
.

4. 6/29 » 4

S Reuse <> Incorporar B

Figura 37 - Exemplo de quiz aplicado em h5p.



5. CONCLUSAO

O presente estudo apresenta o desenvolvimento do curso Cogufy para o
ensino de ML com foco em classificagdo de imagens de Macrofungos para alunos
do Ensino Médio. Como parte do presente TCC foi sintetizada a fundamentagao
tedrica centralizada nas estratégias instrucionais de ML no contexto do Ensino
Médio. Analisando o estado da arte das unidades instrucionais semelhantes
observou-se que muitas tém o foco no nivel basico de ensino com o intuito de

fazer uma apresentacao inicial ao mundo de |1A e ML.

Assim com base nas diretrizes de curriculo foi desenvolvido o curso Cogufy
buscando o objetivo de facilitar o ensino dos processos de ML para alunos do
Ensino Médio de forma interativa e on-line, de maneira a apresentar a construgao

do modelo de ML com foco na linguagem textual Python e a biblioteca Fast.ai.

Utilizando de um ensino que os alunos sdo desafiados a desenvolver e
acompanhar a construgdo de um modelo que realiza a classificagado de imagens,
com isso 0s alunos aprendem o passo a passo para a construgcdao de um modelo

de ML para que os alunos realizem seus proprios projetos futuramente.

Destaca-se também o carater inédito do presente curso, avangando o
estado da arte em que atualmente existem poucos cursos especificamente
voltados a esse estagio educacional e menos ainda em portugués voltados a
escolas brasileiras. A possivel jungdo com a matéria de biologia com o intuito de
ensinar sobre macrofungos, componente muito importante para a fauna e flora,

também é de carater inédito.

Como trabalhos futuros, sugere-se a aplicagdo do curso com usuarios do
publico alvo com objetivo de refinar e identificar potenciais lacunas no material
instrucional e aumentar a validade da avaliacdo, além da possibilidade para que
sejam realizados novos cursos onde a categorizagao € de outro tipo ou de outras
categorias. Visa-se também a aplicagdo do curso com o intuito de avaliar se o
mesmo pode contribuir efetivamente para o ensino de ML no ensino médio e com

base no feedback dessas aplicacdes também revisar e melhorar o curso.
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Resumo. Machine Learning (ML) ¢ atualmente uma das tecnologias com maior
crescimento do mundo. Porém atualmente o conhecimento sobre esta tecnologia ¢
pouco popularizado pelo fato da mesma nao ser abordada na Educagdo Basica. Esse
trabalho tem como proposta criar um curso on-line interdisciplinar para ensinar
conceitos de ML no ensino médio utilizando da linguagem de programacgdo Python.
O curso visa ensinar a aplicacdo de conceitos de ML de forma pratica na biologia
voltada na classificacdo de espécies de Macrofungos. O curso serd desenvolvido
baseado na andlise do estado da arte, adotando o design instrucional resultando na
criagdo de um plano de ensino, o desenvolvimento de todo o material didatico em
forma de um curso on-line, infraestrutura técnica e a definicdo da avaliagdo da
aprendizagem do aluno. Espera-se que os resultados deste trabalho contribuam para a
popularizacdo do conhecimento de Machine Learning e a geracdo de interesse nos
jovens nas areas de Computacao e Biologia.

Abstract. Machine Learning (ML) is currently one of the fastest growing
technologies in the world. However, currently knowledge about this technology is
not well popularized because it is not addressed in Basic Education. This work
proposes to create an interdisciplinary online course to teach ML concepts in high
school using the Python programming language. The course aims to teach the
application of ML concepts in a practical way in biology considering the
classification of Macrofungi species. The course will be developed based on the
analysis of the state of the art, adopting the instructional design generated in the
creation of a teaching plan, the development of all didactic material in the form of an
online course, technical infrastructure and the definition of the evaluation of the
student learning. It is expected that the results of this work will contribute to the
popularization of Machine Learning knowledge and the generation of interest in
young people in the areas of Computing and Biology.

PALAVRAS CHAVES
Machine Learning, Deep Learning, Biologia, Micologia, Classificacdo de Imagens, Ensino
médio, Jupyter Notebook, Google Colab



1. Introducao

O uso da Inteligéncia Artificial (IA) e especificamente solugdes utilizando Machine Learning
(ML) no dia-a-dia ja ¢é realidade, muitas vezes de maneira despercebida ela auxilia em tarefas
cotidianas nos diferentes aparelhos e servigos utilizados pela populacao. Muitos ja sabem
sobre a existéncia da [A e seu grande crescimento nas ultimas décadas, com estimativas
alcangando um valor de $62,5B em 2022, um crescimento de 21,3% de 2021 [Gartner, 2021].
Porém a ideia sobre IA nessa geracdo atual ¢ muito focada no que os jovens consomem,
como meios de entretenimento ou assistentes de pesquisas, por exemplo, videogames,
assistentes pessoais [Siri, Google, etc.] e nas noticias, como, vitorias de computadores sobre
oponentes humanos [Royal Society, 2017]. Mesmo com todas essas informacoes ao seu redor
poucos sabem como funciona essa IA e a existéncia de ML [Royal Society, 2017]. Com isso
se percebe a necessidade de abordar o tema de ML e computagao ja na educacao basica para
que as pessoas tenham um melhor conhecimento sobre as tecnologias que estdo ao seu redor
[Burgsteiner et al., 2016]. Desta maneira desmistificar a ideia que IA/ML ¢ complexa e
inacessivel para quem nao estd no ramo de tecnologia a muito tempo [Wangenheim et al.,
2020]. E, evitar que ocorra escassez de mao-de-obra qualificada para assumir tais postos de
trabalho, j4 que a evolugdo tecnoldgica de ML/IA ¢ cada vez mais rapida [Scaico et al.,
2012]. Apresentar ML e computagdo desde a Educagdao Basica tem também o potencial de
atrair grupos mais diversificados de pessoas para a area de computacdo [Kelleher et al.,
2005].

Visando a formar criadores de solugdes de TI [Resnick, 2012], existem propostas de
diretrizes curriculares e unidades instrucionais para o ensino de IA/ML na Educacdo Basica
[Marques et al., 2020a]. No Brasil a Sociedade Brasileira de Computagdo (SBC) apresenta
diretrizes para a Educacdo Bésica brasileira. Estas diretrizes ttm um foco maior na
aprendizagem de pensamento computacional e conceitos basicos necessarias para entender as
questoes éticas envolvendo IA [SBC, 2017]. O Ministério da Educagao (MEC) ressalta que
grande parte das futuras profissdes utilizardo, direta ou indiretamente, computacdo e
tecnologias digitais, com objetivo de formar jovens e adultos com habilidades para utilizar
das tecnologias digitais futuras se percebe a necessidade para abordar esse tema ja na
educacao basica [Brasil, 2017].

Percebendo a importadncia de ML, alguns paises como Australia e Reino Unido
comegaram a inserir IA nos curriculos de Educagao Bésica [Marques et al., 2020a]. No Brasil
€ em muitos outros paises o estudo de IA e principalmente ML na Educagao Bésica ¢ escassa
e basicamente inexistente [Marques et al., 2020a].

Para realizar a inser¢do desses contetidos sobre IA/ML na educagdo basica sdo criadas
unidades instrucionais. Essas unidades instrucionais tipicamente visam ensinar conceitos
basicos de ML, redes neurais, questdes éticas e implicagdes de ML na sociedade. Geralmente
se adota estratégias ativas visando levar o aluno a aprender e aplicar estes conceitos, por
exemplo desenvolvendo modelos de deep learning (DL) e realizando a implantagdo dentro de
jogos ou aplicativos. Frequentemente estas unidades instrucionais sao realizadas em forma de
cursos extracurriculares ou inserido de forma interdisciplinar. Sdo utilizados diversos
ambientes de desenvolvimento de modelos de ML, desde ferramentas visuais até ferramentas
textuais como Jupyter notebooks [Gresse von Wangenheim, 2020]. Jupyter Notebooks sdo
artefatos que podem conter codigo, texto, imagens e/ou equagdes [O’Hara et al., 2015]. Os
Jupyter Notebooks podem ser lidos normalmente porém possuem a possibilidade de executar
pedacos de cdodigo, como um programa de computador, tudo diretamente do web browser
[O’Hara et al., 2015]. Esse tipo de ambiente vem mostrando bons resultados para ensinar
diversos topicos para estudantes.



Porém observa-se atualmente uma falta de cursos sobre ML no ensino médio
brasileiro, utilizando linguagens de programagdo textual de maneira mais completa,
abrangendo o processo de ML completo, desde a andlise de requisitos até a sua implantagao.
Assim, este projeto tem o objetivo de criar um curso on-line utilizando Jupyter Notebook e
Google Colab usando uma linguagem textual (Python) no estagio Modify para ensinar
conceitos € o processo de ML aos alunos do ensino médio. Visa-se a criagdo de um curso
interdisciplinar com contetido da 4rea de Biologia, especificamente macrofungos/micologia,
possibilitando uma integragcdo deste conteudo de ML no contexto de cursos do ensino médio.

3. Cogufy

O curso de Cogufy foi desenvolvido com foco no publico do Ensino Médio, assim como a
analise do contexto do publico alvo e a defini¢do do plano de ensino baseado na revisao
bibliografica. A partir desses resultados, o contexto dos estudantes foi analisado e o material
do curso foi desenvolvido.

3.1. Analise de contexto

O ensino médio brasileiro corresponde ao periodo de no minimo trés anos finalizando a
educagdo basica. Em média, a faixa etaria dos estudantes desse periodo € de 15 a 18 anos. Por
ser a consolidagdo do que foi estudado durante o ensino fundamental se tem o objetivo de
preparar o estudante para o mercado de trabalho, mesmo que em trabalhos ndo
especializados. Observa-se que os estudantes desta faixa estudantil sdo fluentes em lingua
portuguesa e buscam conhecimento de outras linguas em principal inglés e espanhol [MEC,
2017].

Mesmo ndo estando explicitamente incluido no curriculo de ensino médio atualmente,
os alunos dessa faixa etdria vem aumentando sua procura para cursos extracurriculares
presenciais ou online buscando ter um conhecimento inicial de programac¢do. Podendo ter
adquirido essa competéncia de programagdo com linguagens baseadas em blocos e/ou
também baseado em texto, como por exemplo, Python.

Considerando os niimeros de acesso a Internet pode se inferir que uma grande parte
do publico alvo tera condi¢des de realizar cursos online de maneira remota utilizando da
Internet como meio de comunicagdo entre estudante e professor. Se evidenciou com o estudo
do Instituto Federal de Santa Catarina em 2021 em que além do celular muitos dos estudantes
possuem um notebook ou computador de mesa em casa, sendo 75% possuindo pelo menos
um notebook ou mais e 30% possuindo ao menos um computador de mesa.

3.2. Objetivos de Aprendizagem

Os objetivos de aprendizagem do curso de Cogufy foram desenvolvidos com base nas
competéncias de alfabetizagdo de IA de Long e Magerko [2020] e as diretrizes estabelecidas
pelo AI4K12 [Touretzky et al., 2019]. Também foram acrescentados objetivos com base em
aprendizagem de algoritmos e programacao conforme o guia de curriculo CSTA [2016] o
qual abrange topicos de user story e casos de teste. Os objetivos foram selecionados
considerando o contexto educacional e a base para se ter o conhecimento dos fundamentos
sobre TA/ML, além de introduzir conceitos para a realizacdo da tarefa de classificacdo de
imagens desenvolvida no final do curso. Em relagdo a interdisciplinaridade foi incluido
também o objetivo de ensinar Micologia considerando ser inserido na matéria de Biologia
presente no curriculo atual do ensino médio.



Tabela 1. Objetivos de aprendizagem do curso Cogufy.

Categoria

Objetivo de Aprendizagem

Referéncias(s)

OA1. Conceitos basicos
de ML e redes neurais

Utilizar de exemplos de aprendizagem em ML e comparar com o
método de aprendizagem humana.
Compreender a estrutura de uma rede neural e explicar como ela
é composta, o caminho necessario para alcangar uma saida que
realize a identificagdo de padroes.

3-A-i K-2, 3-A-i 3-5, 3-A-i 6-8
[AIK12, 2020]; 1, 2, 3, 5 [Long e
Magerko, 2020]

3-A-ii 3-5, 3-B-i 6-8, 3-B-ii 3-5
[AIK12, 2020]

OAZ2. Gerenciamento de
dados

Toda a preparagéao para alcangar um conjunto de dados usado
para treinar um modelo de ML, levando em consideragao o
tamanho do conjunto de dados e a forma com que é realizado a
rotulagcdo desses dados coletados. Além disso, comentar sobre a
qualidade do conjunto de dados.

3-C-ii 9-12 [Al4K12, 2020]; 11,
12 [Long e Magerko, 2020];
1A-DA-05 [CSTA, 2017]

OAB. Treinamento de
Modelo de ML

Realizar o treinamento de um modelo de ML para
classificagao/categorizacéo utilizando de um algoritmo de
aprendizagem supervisionada com dados reais e realizando os
ajustes necessarios para se obter o resultado desejado.

3-A-ii 9-12, 3-A-iii 9-12 [Al4K12,
2020]
CSTA/Engenharia de SW

OA4. Avaliagéo e
interpretagéo do
desempenho do modelo
ML

Realizar a analise e a interpretagcdo do desempenho do modelo
ML para classificagcéo de imagens.

[Amershi et al., 2019]

OAD5. Processo de ML

Compreender sobre Machine Learning e conseguir aplicar esse
conhecimento superando os desafios envolvidos na area

3-A-iv 9-12 [Al4K12, 2020]; 9
[Long e Magerko, 2020]

OAG. Etica e impactos de
ML

Apresentar e discutir sobre as questdes éticas envolvidas com
MLe

Identificar os prés e contras que existem ao utilizar de IA/ML e
sobre as possiveis carreiras que essas tecnologias podem gerar
ou extinguir

3-C-iii 6-8 [Al4K12]; 3A-AP-24
[CSTA, 2017]; 13, 16 [Long e
Magerko, 2020]

2-1C-21 [CSTA, 2017]; 6 [Long
e Magerko, 2020]

OA7. Algoritmos e
programagao

Criar programas de computador modificando de maneira inicial
projetos ja existentes, realizando assim um aperfeicoamento na
area

1B-AP-10, 1B-AP-12,
1B-AP-15, 2-DA-09, 3A-IC-25
[CSTA, 2017]

OAB8. Biologia

Discutir sobre a importancia da preservagao e conservagao da
biodiversidade presente em nosso meio ambiente, realizando o
reconhecimento de espécies de cogumelos presentes em Santa
Catarina e regido sul do pais

[MEC, 2017]

3.3. Design do Curso

Considerando o contexto e os objetivos de aprendizagem, foi projetado um curso
intermedidrio para ensinar a tarefa de classificagdo de macrofungos utilizando a tecnologia de
Deep Learning. A classificagdo de imagens ¢ considerada uma das tarefas mais simples e
com teor introdutorio, por isso se escolheu dessa tarefa. A utilizagdo de Deep Learning vem
pelo fato de ser uma das tecnologias mais adotadas atualmente.

Antes da aplicacdo do curso, por ser um curso de nivel intermediario, assume-se que
os participantes ja tenham um conhecimento basico prévio sobre o assunto de IA/ML.

Os alunos sdo estimulados a exercitarem o entendimento sobre as diferentes espécies
de macrofungos presentes em Santa Catarina a fim de realizar um projeto de classificacao de
imagens de 10 espécies de cogumelos presentes na regido sul do pais. Espera-se que os
estudantes consigam identificar os diferentes tipos de espécies nas imagens para que possam
cataloga-las corretamente. Com isso se tem o objetivo de classificar imagens de 10 espécies
de cogumelos da regido sul, sendo os 10 fungos selecionados com a cooperacdo de
professores do departamento de Biologia da UFSC.



3.4. Plano de Ensino

O plano de ensino foi desenvolvido levando em consideragao principalmente as diretrizes
apresentadas pelo AI4K12 (Touretzky et al., 2019) e as competéncias de Long e Magerko
(2020) que foram utilizadas como base para levantar os objetivos do curso. Todas as
informagdes relevantes coletadas durante o mapeamento sistematico durante a pesquisa do
estado da arte foram consideradas, como os itens mais comumente citados e utilizados
alcangando os melhores resultados, moldando o plano de ensino do curso onde se tem o foco
em classificacdo de imagens e suas etapas, desafios e processos.

Tabela 02 - Plano de ensino do curso Cogufy

. Objetivos de Método Material I
Aula Contetdo - . X Avaliagao
Aprendizagem | Instrucional Instrucional
Aula 1: Motivagao e revisao de conceitos basicos
Reyisa[a motivagao, .impor.téncia e OA1, OA6
aplicagdes de IA no dia a dia
Revisar conceitos basicos de IA e ML. OA1, OA6
Recapitular de maneira concisa os OA1, OA2,
conceitos de ML, Tipos de abordagens | OA3, OA5,
e Etapas de ML OA7 Material .
. . Slides aula 1,
1h interativo, Conjunto de | Quiz
Resu_rr_w sc~)bre o_funmonamento de OA2, OA3 Demonstragd dados
classificagdo de imagens es
Fundamentos basicos sobre Redes OA1
neurais
0OA1, OA2,
Resumo sobre os Processo de ML OA3, OA4,
OA5, OA6
Aula 1: Revisao de Micologia
Introdugéo do assunto de .
Material
Macrofungos, mostrando as interativo
20min caracteristicas basicas de cada filo que | OA8 * . | Slide aula 1 Quiz
A . Demonstragd
sera utilizado para realizar a es
classificagdo
Aula 2: Conceitos basicos de programagao com Jupyter Notebook usando python no Google Colab
Apresentar o funcionamento e ensinar Jupyter
como utilizar do Jupyter e Google OA7 Notebook,
Colab Google Colab
Conceitos basicos de python, como por Jupyter .
exemplo, “hello world”, j4 utilizando do | 07 Notebook, i'j'g;‘tz f‘“'a 2
1h30min ambiente Jupyter no Colab. Google Colab Notebook e Quiz
] Colab
Material
Ensino dos conceitos de programagao interativo,
utilizados durante o curso, desde OA7, OA3 Demonstracd
variaveis, condicionais a fungdes. es no
notebook
Aula 3: Desenvolvimento do modelo de ML, etapas: Analise de requisitos e Preparagao de dados
Material Slides aula 3
. . . interativo, , Conjunto de .
1h15min Andlise de requisitos OA3 Videos, dados, Quiz
Demonstragé | Jupyter e




es Colab
Preparagéo dos dados. Utilizando dos OA2 OA5 Apresentacao
conceitos aprendidos de ML e OA7’ ’ , Videos,
utilizando de Python Atividades
Aula 4: Classificagao de Imagens de Fungos da Regido Sul focado no estado de Santa Catarina
Realizar a apresentagéo do que sera Demonstragd
; ) OA7 .
feito durante o projeto es e Slides
Atividades no
Construgédo do modelo utilizando da OA1, OA2, Jupyter
- ~ OA3, OA5, .
linguagem de programagéo Python. OA8 Notebook Slides aula 4,
com python | Jupyter
2h Notebook e Quiz
Treinamento, avaliagdo do loss OA3. OA4 Jupyter Google
Utilizando dos conceitos aprendidos de | 5g’ ' Notebook Colab
ML e utilizando de Python com python
Slides,
Avaliagéo do desempenho OA4 Jupyter
Notebook
Aula 5: Testes e Exportagdao do Modelo
Slides aula 5,
Jupyter
Slides, Notebook, Quiz
45min Predigao OA6 Atividade Google
Jupyter Colab e
Conjunto de
dados

3.5. Desenvolvimento do Material Didatico

Com base no material didatico de cursos ja existentes da iniciativa Computagdo na Escola
[FILHO, 2019] [FERREIRA, 2019] [GRESSE VON WANGENHEIM et al., 2020a]
[OLIVEIRA, 2022] foi preparado e completado o material didatico para o presente curso. De
acordo com os métodos de ensino definidos foram desenvolvidos diversos materiais. O
material didatico ¢ composto por slides interativos em formato h5p.

Tabela 03 - Slides do curso Cogufy
Slides |

Aula 1

FASE DE TREINAME

Aula 2

VARIAVEIS

Fase de treinamento: A rede
aprende ajustando-se para
encontrar a resposta certa
por conta prépria, aumentando
a acurdcia de suas previsdes

Para fazer isso, a rede
compara os resultados
iniciais com uma resposta
correta fornecida

Aula 3

Quando o programador for utilizar da varidvel o valor
armazenado nela sera utilizado

No caso do armario ao

acessar a gaveta de

rsaatos‘
| sapatos vamos ter
acesso aos sapatos e

suas propriedades

Em programacdo essas

propriedades podem ser

variadas porém seguem

regras

Aula 4



IMPORTAGAO DAS IMAGENS

Apés realizar seu login clique no seguinte botdo para criar uma nova

TREINAMENTO DA REDE

B
t. h da de dat t Apés realizado o treinamento vai ser
paste: chaniacs fe detase obtido um resultado parecido com o

mostrado ao lado

Clique aqui para
Criar uma nova pasta
e chame de Dataset

£ possivel dividir em trés partes

1. 0s ciclos de aprendizado da rede

2. 0 grafico representando os ciclos e 2.f 'R
seu treinamento

3. Mensagem indicando qual ciclo teve
a melhor perda valida (valid loss)

Clique aqui para z

abrir as opgdes de
novos documentos

Cada parte apresenta dados importantes 3
sobre o aprendizado realizado

Aula 5

CRIAGAO DA IMAGEM

Com a imagem que serd analisada criada dentro do ambiente do
Colab é realizado wuma célula para garantir que o
carregamento da imagem foi correta

E criado a I i 1dgets.Output() E limpo o

variavel Lo UIpUt resultado caso

. wi’ a: display(img.to_thumb(128,128))] 2

img_externa que . a célula ja

vai apresentar um tenha sido

resultado t executada
antes

Por fim é mostrada a imagem que
foi realizado o carregamento

Foi criado também o Notebook no ambiente Google Colab onde ja possui todas as
células para que o aluno consiga acompanhar os slides disponibilizados do curso finalizando
com um modelo de ML que realiza a classifica¢do de 10 espécies de macrofungos.

& i

CQ ¢ Cogufyipynb E) Comentério &% Compartihar %8
Aquivo Editar Ver Inserir Ambiente de execugdo Ferramentas Ajuda Salvando..

Tk ot -

Q
5] i
TV BARE W

(=]

vents() > _do_epoch() > _do_epoch_validate() > _with_events() > all batches() > _iter_() > _next_() > -next_data() > _get data() > _try_get_data() > get() > poll() > _poll() > wait() > select

Figura 1: Exemplos de células presentes no Jupyter Notebook.

Para realizar o treinamento do modelo ¢ necessario além do Jupyter Notebook ¢
preciso que sejam incluidas as imagens que sdo utilizadas, esse conjunto de imagens também
ja é disponibilizado para os alunos via Google Drive, onde nesse conjunto temos 540 imagens
ao total onde somente a classe de Trametes Villosa possui 40 imagens ¢ o restante das classes
possuem 50 imagens. As imagens disponibilizadas para os alunos vem de um conjunto de
dados da UFSC compilado pelo projeto MIND.Funga que encarecidamente liberou a



utilizacdo das mesmas nesse curso. Além das imagens de treinamento existe outra pasta com
outras imagens para serem utilizadas nos testes de validagdo ao final da criacdo do modelo.

Meu Drive > Dataset > Treinamento > Trametes_villosa ~ & © [ H [:=]

Arquivos Nome b

M FKnc Gaspar SC 202104.. M FKnc Gaspar SC 202104... M rKnc Gaspar SC 202104... M DSCNB092.JPG

M nerNanas - Mania 1D M nerngnan ipe B nernRnan - Pania DR M neenanas 10R

Figura 2: Exemplos de imagens presente no conjunto de dados.

4. Conclusao

O presente estudo apresenta o desenvolvimento do curso Cogufy para o ensino de ML com
foco em classificagdo de imagens de Macrofungos para alunos do Ensino Médio. Como parte
do presente TCC foi sintetizada a fundamentacdo tedrica centralizada nas estratégias
instrucionais de ML no contexto do Ensino Médio. Analisando o estado da arte das unidades
instrucionais semelhantes observou-se que muitas t€ém o foco no nivel basico de ensino com o
intuito de fazer uma apresentagao inicial a0 mundo de 1A e ML.

Assim com base nas diretrizes de curriculo foi desenvolvido o curso Cogufy buscando
o objetivo de facilitar o ensino dos processos de ML para alunos do Ensino Médio de forma
interativa e on-line, de maneira a apresentar a constru¢ao do modelo de ML com foco na
linguagem textual Python e a biblioteca Fast.ai.

Utilizando de um ensino que os alunos sao desafiados a desenvolver e acompanhar a
constru¢do de um modelo que realiza a classificacdo de imagens, com isso os alunos
aprendem o passo a passo para a construcdo de um modelo de ML para que os alunos
realizem seus proprios projetos futuramente.

Destaca-se também o carater inédito do presente curso, avancando o estado da arte em
que atualmente existem poucos cursos especificamente voltados a esse estagio educacional e
menos ainda em portugués voltados a escolas brasileiras. A possivel jungdo com a matéria de
biologia com o intuito de ensinar sobre macrofungos, componente muito importante para a
fauna e flora, também ¢ de carater inédito.

Como trabalhos futuros, sugere-se a aplicacdo do curso com usudrios do publico alvo
com objetivo de refinar e identificar potenciais lacunas no material instrucional e aumentar a
validade da avaliagdo, além da possibilidade para que sejam realizados novos cursos onde a
categorizagdo ¢ de outro tipo ou de outras categorias. Visa-se também a aplicacdo do curso
com o intuito de avaliar se 0 mesmo pode contribuir efetivamente para o ensino de ML no
ensino médio e com base no feedback dessas aplicagdes também revisar e melhorar o curso.
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