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RESUMO

A atual insercdo de Machine Learning (ML) no dia-a-dia
demonstra a importédncia de introduzir o ensino de
conceitos de ML desde a Educagdo Basica.
Acompanhando esta tendéncia surge a necessidade de
avaliar essa aprendizagem. Neste artigo apresentamos a
avaliacdo da validade e da confiabilidade de uma rubrica.
Essa rubrica visa avaliar a aprendizagem pelo desempenho
do aluno com base nos resultados da aprendizagem da
aplicacdo de conceitos de ML por alunos dos anos finais do
Ensino Fundamental e do Ensino Médio. Adotando a Teoria
de Resposta ao Item apresentamos uma proposta
preliminar da construgdo de uma escala para o nivel de
aprendizagem dos estudantes. Os resultados mostram que
foi possivel calibrar os pardmetros da Teoria de Resposta
ao Item com indices satisfatérios de confiabilidade e
validade, o que demonstra o potencial de utilizagdo da
rubrica de modo a auxiliar tanto alunos quanto
pesquisadores e professores a promover 0
desenvolvimento do ensino de ML na Educagéao Basica.

PALAVRAS-CHAVE

Avaliacdo da aprendizagem, Machine Learning, Teoria de
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1 INTRODUGAO

Um conjunto diverso de tecnologias de Inteligéncia
Artificial (IA) esta sendo empregado atualmente tanto em
ambientes corporativos quanto impactando profundamente
nossa vida diaria, nossa cultura, diversidade,  educagao,
conhecimento cientifico,
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comunicagdo e informagdo [56]. Uma das principais
técnicas de |A é o aprendizado de maquinas ou Machine
Learning (ML). O ML se concentra no desenvolvimento de
sistemas que aprendem e evoluem a partir da sua propria
experiéncia sem ter que ser explicitamente programados,
por meio da construgao de um modelo
matematico/estatistico baseado nos dados coletados [41].
Progressos recentes em ML foram alcangados
especificamente por abordagens de aprendizagem
profunda utilizando redes neurais, melhorando
drasticamente o estado da arte na visdo computacional por
meio de reconhecimento de imagem [33]. Atualmente,
também podemos encontrar aplicagdes de ML em chatbots,
sistemas de recomendagdo, assistentes pessoais com
processamento de linguagem natural, reconhecimento de
padrdes para encontrar atividades financeiras nao usuais e
0 uso sensores para coleta de dados (como pressédo ou
temperatura) integrando um ambiente de internet das
coisas ou internet of things [49, 56].

Mesmo com a atual inser¢cdo de sistemas inteligentes
de forma ampla, ainda ha uma grande parcela da
populagdo que ndo compreende a tecnologia por trds do
ML, o que pode torna-lo misterioso ou mesmo assustador,
ofuscando seu potencial impacto positivo na sociedade
[27]. Assim, para desmistificar o que é ML, como funciona e
quais sao seus impactos e limitagbes, ha uma necessidade
crescente de compreensdo publica do ML [28]. Entado
torna-se importante introduzir conceitos e praticas basicas
ja na escola [13, 15], despertando os estudantes a serem
mais do que meros consumidores de aplicagdes de ML,
mas que também passem a ser criadores de solugbes
inteligentes e eticamente corretas [31, 49, 56].

Com essa motivagdo ja estdo surgindo varias
propostas propondo o ensino de IA/ML na Educagéo
Basica, mas estdo em estagios iniciais [38, 34]. No Brasil,
apesar da Lei de Diretrizes e Bases da Educagédo nao
abordar explicitamente os conhecimentos associados ao
ML, vale destacar sua inata insergdo quando foram
definidos os objetivos da formagéo basica do cidadao, no
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paragrafo Il do artigo 32 da LDB [9] tanto no Ensino
Fundamental quanto seu aprofundamento no Ensino Médio:
“a compreensgo do ambiente natural e social, do sistema
politico, da tecnologia, das artes e dos valores em que se
fundamenta a sociedade”. De forma analoga a Base
Nacional Comum  Curricular (BNCC) ndo aborda
diretamente o ML, mas fica claro em varios trechos da
mesma que novos conhecimentos devem ser abordados,
como por exemplo:
“E preciso garantir aos jovens aprendizagens para atuar
em uma sociedade em constante mudanga, prepara-los
para profissbes que ainda nao existem, para usar
tecnologias que ainda ndo foram inventadas e para
resolver problemas que ainda n&o conhecemos.
Certamente, grande parte das futuras profissées
envolvera, direta ou indiretamente, computagdo e
tecnologias digitais.” [39]

Recentemente foram incluidas normas
complementares a BNCC sobre Computagdo na Educagao
[60] onde foram incluidas a habilidades relacionadas a IA e
ML para o Ensino Médio:

“(EM13C0O10) Conhecer os fundamentos da Inteligéncia
Artificial, comparando-a com a inteligéncia humana,
analisando suas potencialidades, riscos e limites.”
“(EM13C0O12) Produzir, analisar, gerir e compartilhar
informagbes a partir de dados, utilizando principios de
ciéncia de dados.” [60]

Seguindo diretrizes curriculares abordando ML desde a
Educacdo Basica [54, 34], o ensino de ML neste estagio
educacional deve incluir uma compreensdo dos conceitos
basicos de ML, tais como algoritmos de aprendizagem e
fundamentos de redes neurais, assim como limitagdes e
consideracdes éticas relacionadas ao ML. Espera-se que
os estudantes ndo somente obtenham uma compreensao
desses conceitos mas aprendam também a aplica-los
criando modelos de ML. Ao adotar metodologias ativas no
processo de aprendizado, focando no desenvolvimento
centrado no ser humano de um modelo de ML [7], os
estudantes devem aprender a preparar um conjunto de
dados, treinar o modelo de ML e avaliar seu desempenho e
predicdo de novas imagens [36, 46]. A utilizacdo de
ferramentas visuais, como o Google Teachable Machine
(GTM) [20] é tipicamente adotada nesta etapa educacional,
ndo necessitando de qualquer programacgdo. Desta forma
os estudantes podem executar um processo ML de forma
interativa, utilizando um ciclo de treinamento, feedback e
corregéo, permitindo-lhes avaliar o desempenho do modelo
de ML e tomar as agbes apropriadas [22].

A avaliagdo de aprendizagem é uma etapa importante
do processo de aprendizado. Avaliar é resultado de uma
experiéncia educacional, compreendendo os processos de
coletar e analisar informagdes de fontes diversas a fim de
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entender profundamente o que os estudantes sabem,
entendem e podem realizar com seus conhecimentos [30].
Avaliar e fornecer feedback adequado é importante tanto
para o aluno quanto para o professor [25]. Em um processo
efetivo de aprendizado, é importante que os estudantes
saibam seu o nivel de desempenho em uma tarefa, como
seu proprio desempenho se relaciona ao bom desempenho
e o que fazer para fechar a lacuna entre eles [50]. Nesse
sentido, uma alternativa interessante sdo as rubricas [58] e
também sdo muito comuns [59], j& que podem ser usadas
em questbes dissertativas, avaliagdo de performance,
desenvolvimento de produtos, portfélios, demonstracdes e
outros [58, 59]. Uma rubrica € um guia de pontuagédo que
define critérios e seus diferentes niveis de desempenho
[59]. O objetivo de se ter rubricas € comunicar um padréo
de julgamento, permitindo assim aos alunos identificarem
seus pontos fortes e fracos [59].

Quando abordamos temas como pensamento
computacional, algoritmos e programagao, modelagem e
simulagdo na educagdo basica, ja ha esforgos
consideraveis para abordar a avaliacdo [37, 53, 57, 2, 1]
inclusive para avaliar conceitos relacionados como design
de interface [52, 3] como também habilidades como a
criatividade [5, 4].

Entretanto, se observa ainda uma caréncia de
abordagens para a avaliagdo da aprendizagem de
conceitos ML de forma confiavel e valida [47]. As poucas
propostas de avaliagdo de aprendizagem de ML existentes
para Educacdo Basica sdo relativamente simples,
baseados em quizzes ou autoavaliagbes. Analises da
confiabilidade através da consisténcia interna foram
relatadas por [26, 29]. Como resultado, Hsu et al. [29]
relataram um valor Cronbach a de 0,883 para a
confiabilidade de um questionario de auto-avaliagdo com
cinco itens usando uma escala Likert. Hitron et al. [26]
também relataram uma alta confiabilidade (Kappa = 92%)
da codificagdo realizada pelos pesquisadores ao rotular
manualmente os itens de resposta curta do ensaio. Com o
objetivo de avaliar a validade do conteudo, Shamir e Levin
[51] ndo informaram resultados especificos, mas
mencionaram que alunos e professores revisaram as
perguntas analisando a capacidade de |leitura e
compreensao do item. Gresse von Wangenheim et al. [22]
sugerem uma rubrica para a avaliacdo baseada no
desempenho do modelo ML criado pelos estudantes a partir
de atividades voltadas ao reconhecimento de imagens.
Gresse von Wangenheim et al. [22] ainda apresentam uma
avaliagao inicial da validade da rubrica com um um painel
de especialistas, continuado em Rauber et al. [48] ao
propor uma adaptagdo da rubrica de Gresse von
Wangenheim et al. [22] e apresentar resultados iniciais
positivos relativos a validade e confiabilidade do
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instrumento com base uma série de estudos de casos
realizados. Os resultados deste estudo apontam a
confiabilidade da rubrica com um valor de 6mega global
0,646 e a validade convergente do construto por meio da
matriz de correlagao policérica.

Na busca da validagdo da confiabilidade e da validade,
uma alternativa a Teoria Classica de Teste ou Classical Test
Theory (CTT), é a Teoria de Resposta ao Item (TRI), muitas
vezes abordada como moderna e superior, devido a criagao
e interpretacdo de uma escala [17]. A TRI é “uma colegéao
de modelos de medicdo que objetivam explicar conexbes
entre respostas observadas em item em uma escala e um
construto subjacente” [14]. Porém, atualmente ainda nao
existem pesquisas que avaliam a validade de modelos de
avaliacdo de aprendizagem de conceitos de ML com a TRI.
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Neste contexto, este artigo apresenta os resultados de
uma avaliagdo de dimensionalidade e da calibracdo dos
parametros da TRI de uma avaliagdo baseada no
desempenho com base em artefatos criados por estudantes
como resultado da aprendizagem. E, a consequente
definigdo inicial de uma escala para o nivel de
aprendizagem dos estudantes.

2 METODOS

Integrado ao curso “ML para todos!” [23] e como
resultado de pesquisas anteriores, foi desenvolvido
sistematicamente um modelo de avaliagdo baseada no
desempenho que inclui uma rubrica [22], seguindo o
método proposto por Moskal e Leyden [42] e o projeto

centrado em evidéncias [40].

Para o contexto desta

pesquisa, essa rubrica foi revisada e ajustada (Tabela 1).

Tabela 1: Rubrica de pontuaciao

Critério
Fraco - 0 pontos

Niveis de Desempenho
Aceitavel - 1 ponto

Bom - 2 pontos

Gerenciamento de dados

C1 Quantidade de imagens Menos de 20 imagens por categoria

Muitas imagens né&o estéo relacionadas
a tarefa (irrelevantes) e/ou ao menos
uma imagem contém conteuddo n&o ético
(violéncia, nudez, etc)

C2 Relevancia das imagens

A quantidade de imagens em cada
categoria varia muito. Mais de 10% de
variagdo em ao menos uma categoria
(relativo ao total).

Distribuigdo do conjunto de

cs dados

Menos de 20% das imagens foram

C4  Rotulaggo das imagens rotuladas corretamente

Ha varias imagens confusas (fora de
foco, varios objetos na mesma imagem,
etc.)

C5 Limpeza dos dados
Treinamento do modelo

C6 Treinamento O modelo nao foi treinado

Interpretacéo de desempenho

C7 Testes com novos objetos  Nenhum objeto testado

C8 Interpretagéo dos testes Interpretagéo errada

Categorias com baixa acuracia ndo sao
identificadas corretamente e
interpretacéo incorreta em relagéo ao
modelo

C9 Interpretagado da acuracia

As classificagdes errbneas nao sao

Interpretagéo da identificadas corretamente e a

c10 matriz de confusédo interpretagdo a respeito do modelo é
incorreta
11 Ajustes / Melhorias Nenhuma nova iteragéo de

realizadas desenvolvimento foi relatada

21 - 35 imagens por categoria

Ao menos uma imagem ¢ irrelevante
mas nao contém imagens nao éticas.

A quantidade de imagens entre as
categorias tém entre 3% e 10% de
variagao.

Entre 20% e 95% das imagens foram
rotuladas corretamente

Ha uma imagem confusa

O modelo foi treinado usando os
parametros padroes.

1-3 objetos testados
(Nao aplicavel)

Categorias corretamente identificadas
com baixa acuracia, mas interpretacéo
incorreta em relagdo ao modelo

As classificagdes errdneas foram
corretamente identificadas, mas a
interpretagdo a respeito do modelo é
incorreta

Uma nova iteragdo com mudangas no
conjunto de dados e/ou parametros de
treinamento foi relatada

Mais de 36 imagens por categoria

Todas as imagens sao relacionadas a
tarefa de ML e éticas.

Todas as categorias tém a mesma
quantidade de imagens (menos de 3%
de variagdo).

Mais de 95% das imagens foram
rotuladas corretamente

Nenhuma imagem confusa foi incluida
no conjunto de dados

O modelo foi treinado com parametros
ajustados (ex. épocas, batch size, taxa
de aprendizado)

Mais de 3 objetos testados

Correta interpretagéo

Categorias corretamente identificadas
com baixa acuracia e a conseqiiente
interpretagéo a respeito do modelo

Identificagdo correta de erros de
classificagéo e a consequente
interpretagdo com respeito ao modelo

Vérias iteragdes com mudangas no
conjunto de dados e/ou parametros de
treinamento foram relatadas

(Adaptado de Gresse von Wangenheim et al. [22])

O objetivo do presente estudo é analisar de forma
exploratéria a rubrica a fim de estimar a sua confiabilidade
e validade de construto para a avaliagcdo da aprendizagem

dos conceitos de ML a partir da perspectiva dos
pesquisadores no contexto da Educagao Basica. Seguindo
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a abordagem Goal Question Metric (GQM) [10], séo
analisadas as seguintes questdes:

QA1: Ha evidéncias da confiabilidade da rubrica por meio
da TRI?

QA2: Ha evidéncias de validade da rubrica por meio da
carga fatorial da analise fatorial (dimensionalidade)?

Research design. A pesquisa foi realizada de forma
exploratéria com base em uma série de estudos de casos,
aplicando o curso “ML para Todos!” na pratica.

Coleta dos dados. A amostra é composta por
estudantes da educagdo basica matriculados no curso,
onde foi utilizada uma amostragem nao-probabilistica em
cada estudo de caso aplicando o método de amostragem
de conveniéncia [55]. Durante a aplicagdo do curso “ML
para Todos!” foram coletados artefatos criados pelos alunos
como resultados de aprendizagem.

Analise dos dados. Todos os dados coletados foram
reunidos em uma unica amostra para analise. Os autores
avaliaram os artefatos coletados seguindo a rubrica (Tabela
1) indicando o nivel de desempenho referente a cada
criterio. Algumas partes desse processo foram
automatizadas utilizando um script em Python, por
exemplo, para o critério de rotulacdo das imagens a
inferéncia foi realizada por meio de um modelo ML [32].
Como resultado foram somados os quantitativos em cada
nivel dos critérios da rubrica, e em seguida se realizou a
investigagdo das evidéncias da confiabilidade e da
validade.

A confiabilidade refere-se a consisténcia ou
estabilidade das pontuagdes dos critérios do instrumento de
avaliagdo em um mesmo fator [42]. Inicialmente, de acordo
com a TCT, se realizou a analise do desempenho de
acertos e também a consisténcia interna foi analisada
usando o coeficiente Omega. Ao contrario do coeficiente
alfa comumente utilizado, o coeficiente 6mega trabalha com
as cargas fatoriais, 0 que torna os calculos mais estaveis,
com nivel de confiabilidade maior e de forma independente
do numero de itens do instrumento [19]. Também foram
avaliados o grau de dificuldade, bisserial e discriminacéo
dos itens [14]. Apods, investigamos a adequacdo e
calibracdo a TRI da rubrica usando o modelo logistico de 2
parametros [16, 44], utilizando a escala padrdo do modelo
(0,1), onde zero indica a média do grupo e 1 equivale ao
desvio padrao.

A validade de construto, por outro lado, refere-se a
capacidade que os critérios do instrumento conseguem
medir o trago latente que o mesmo se propde a medir [17],
envolvendo a validade convergente que é obtida pelo grau
de correlagdo entre os critérios do instrumento. Assim, foi
analisada a matriz de correlagéo policdrica, que melhor se
adapta a itens categéricos [35, 43]. Também foi realizada
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uma analise de dimensionalidade, com analise exploratdria
de matriz de correlagdo comparados com matrizes
aleatdrias paralelas e uma analise fatorial exploratéria [11].

3 APLICAGAO E COLETA DE DADOS

Com foco em alunos de escolas de ensino fundamental e
médio que nao tenham conhecimentos prévios de
programagao ou IA/ML, o curso “ML para Todos!” [23]
busca promover a constru¢do de conhecimentos a respeito
de conceitos béasicos de ML com foco no reconhecimento
de imagens. Os objetivos de aprendizagem estdo alinhados
a um processo de ML centrado no ser humano [7]
chegando no nivel de aplicagdo da taxonomia de Bloom [6],
seguindo as as diretrizes para ensino de IA referentes a
“Grande Ideia 3 - Aprendizagem” [54] e alfabetizagdo de IA
[34]. O curso ensina a desenvolver um modelo pré-definido
de ML para o reconhecimento de imagens seguindo os
passos basicos de um processo de ML centrado no ser
humano incluindo a preparagdo de dados, treinamento de
modelo, avaliagdo de desempenho e previsdo. Visando
uma aplicagao interdisciplinar, propde a constru¢gao de um
modelo de ML para reconhecimento de imagens abordando
o tema de reciclagem de lixo, um topico abordado na
Educacédo Basica como parte das aulas de ciéncias [39], e
também relacionado aos Objetivos de Desenvolvimento
Sustentavel das Nagbes Unidas [45]. Para construgdo do
modelo de ML os estudantes s&o orientados a usar um
ambiente visual, o GTM [20]. Apds a motivagdo e
apresentacédo de conceitos basicos de ML e redes neurais
os alunos iniciam o desenvolvimento do modelo de ML.
Além das instrugdes para construgdo do modelo é fornecido
aos alunos um conjunto de imagens redimensionadas e
ndo categorizadas, sendo os alunos entédo instruidos a
prepararem o conjunto de dados, organizando, limpando e
rotulando as imagens nas categorias de reciclagem: papel,
vidro, metal e plastico. Na sequéncia sdo orientados a
treinar o modelo no GTM, testar o modelo com novas
imagens e interpretar o desempenho alcangado pelo
modelo, levando em consideragdo seus testes, a precisao
do modelo e a matriz de confusédo fornecidas pelo GTM.
Durante o curso os alunos também s&o instigados a ajustar
o conjunto de dados e/ou alterar os parametros de
treinamento e desta forma tentar melhorar o desempenho
do modelo de ML. Os alunos também s&o orientados a
documentar os resultados do processo de ML durante e
apos as atividades, o que inclui além envio do modelo
gerado na ferramenta GTM (arquivo .tm), relatérios
preenchidos de forma online que documentam a analise e
interpretagdo do desempenho e resultados da predigao
(Figura 1). Todos estes artefatos resultantes do processo
de criagdo do modelo de ML sao coletados como base para
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a avaliagdo da aprendizagem do aluno com base no seu
desempenho.

Foram realizados 4 casos de aplicagdo do curso “ML
para todos!” nos anos de 2021 a 2022 com alunos dos anos
finais do Ensino Fundamental e Médio com idades entre 12
e 18 anos. As aulas foram remotas on-line com instrutores,
sendo consideradas como atividades extracurriculares para
os alunos. A escolha deste formato se deu por dois
principais motivos: a simultaneidade de oferta com
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pandemia mundial da Covid-19 e a intencionalidade de
disponibilizar o treinamento a uma ampla e distribuida
parcela da populagéo alvo. A excegao foi de uma aplicagao
em uma escola municipal, na qual o curso foi aplicado de
forma hibrida como parte das aulas escolares. Um total de
108 alunos entregaram, ainda que parcialmente, os
artefatos criados ao longo do curso. Esta pesquisa foi
aprovada pelo Comité de Etica da Universidade Federal de
Santa Catarina (No. 4.893.560).

= Teachable Machine

Fl B[

AT SIE

SeeuNEs

Dados sobre o treinamento como parte do arquivo .tm
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3) Analisando os valores de acuracia, vocé pode observar que

Figura 1: Exemplos de artefatos criados pelos alunos como resultado da aprendizagem

4 ANALISE DOS DADOS

Com base na analise do desempenho dos artefatos
criados pelos estudantes utilizando a rubrica (Tabela 1),
foram levantadas as frequéncias nos niveis de
desempenho atingidos pelos estudantes ao longo do curso
“ML para Todos!”, conforme apresentado na Tabela 2.
Alguns critérios da rubrica ndo puderam ser inferidos, pois
alguns estudantes ndo entregaram alguns dos diferentes
artefatos considerados (indicado por NA’s).

Como nem todos os estudantes entregaram todos os
artefatos, ha diferencas nas somas dos dados
considerados nas frequéncias nos niveis de desempenho
dos diferentes critérios. Observa-se que as frequéncias
variam de 87 referente aos critérios “C7-Testes com novos
objetos” e “C8-Interpretacdo dos testes”, até somente 65
em relagdo ao critério “C10-Interpretagdo da matriz de
confusao”.
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Tabela 2: Distribuicao de frequéncias de niveis de
desempenho por critério da rubrica

C1 C2 C3 C4 C5 C6 _C7 C8 C9 C10 C11

Fraco 22 1 3 3 177 0 0 34 19 12 13
Aceitavel 16 0 28 44 6 60 3 0 10 8 37

Bom 32 69 39 23 47 10 84 53 37 45 22
Somados ;o 70 70 70 70 70 87 87 66 65 72
Entregues

NA's 38 38 38 38 38 38 21 21 42 43 36
Total 108 108 108 108 108 108 108 108 108 108 108

Diante do grande numero de NA’s, e da potencial
imprecisdo ser inserida ao manter-se esses dados,
optou-se por desconsiderar os estudantes com respostas
com NA’s. Também, devido ao atual tamanho limitado da
amostra, optou-se por uma analise dicotomizada,
agrupando os niveis “1-Aceitavel” e “2-Bom” dos critérios
da rubrica para um novo nivel de desempenho chamado
“1-Adequado”. O resultado é apresentado na Tabela 3.

Tabela 3: Distribuicao de frequéncias de niveis de
desempenho por critério da rubrica sem NA's e
dicotomizada
C1 C2 C3 C4 C5 C6 _C7 C8 C9 c1o0c11

Fraco 1 0 1 1 9 0 0 17 13 7 8
Adequado 32 43 42 42 34 43 43 26 30 36 35
Total 43 43 43 43 43 43 43 43 43 43 43

Ao analisar as frequéncias de pontuagdes da amostra
apresentadas na Tabela 3, se observa a necessidade de
eliminar alguns itens que ndo apresentam variagdo. Desta
forma, os itens indicados por C2, C6 e C7 foram
eliminados, ja que nesta amostra ndo apresentaram
nenhuma resposta na categoria O-fraco. O item C4 também
foi eliminado, pois nesta amostra os itens C3 e C4
apresentam os mesmos quantitativos e suas categorias.

5 RESULTADOS

Partindo-se da CTT, o desempenho dos respondentes
¢ visualizado na Figura 2. O nimero médio de acertos dos
7 itens considerados foi de 5,5 com desvio padrao de 1,4.
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Figura 2: Desempenho dos estudantes

A confiabilidade medindo a consisténcia interna da
rubrica ML foi analisada por meio do coeficiente Omega. De
acordo com a literatura, Omega > 0,70 indica confiabilidade
do conjunto de fatores (um valor entre 0,7 e 0,8 é aceitavel,
de 0,8 até 0,9 sdo bons, e maiores ou iguais a 0,9 séo
excelentes) [11]. Como resultado foi obtido um valor
aceitavel Omega Global de 0,781.

Ao se analisar se a consisténcia interna aumenta
eliminando um item (Tabela 4), se observa que o
coeficiente aumenta eliminando alguns itens (C1, C5 e C8),
0 que pode indicar necessidade de revisado destes itens.

Tabela 4: Coeficiente 6mega ao excluir itens

ltem Omega
C1 0.783
C3 0,740
C5 0.787
C8 0.791
Cc9 0,669
C10 0,736
C11 0,752

Com relagédo a qualidade dos itens (Tabela 5) a analise
de dificuldade (Dif), bisserial (Bis) e discriminagdo (Disc)
dos itens, apenas para o item C3 é indicada a revisdo por
apresentar uma dificuldade e discriminagao baixa.

Tabela 5: Qualidade dos itens segundo TCT

Item Dif Clas. Dif Bis Class.Bis Disc Clas. Disc

C1 74,4 Facil 0,106 Moderado 0,124 Moderada
C3 97,7 Muito Facil 0,454 Excelente 0,053 Baixa

C5 79,1 Facil 0,323 Excelente 0,241 Adequada
Cc8 60,5 Médio 0,224 Adequado 0,151 Moderada
C9 69,8 Facil 0,715 Excelente 0,491 Excelente
C10 83,7 Facil 0,564 Excelente 0,294 Adequada
C11 81,4 Facil 0,429 Excelente 0,312 Excelente
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5.1 Ha evidéncias da confiabilidade da
rubrica por meio da TRI?

Apesar de normalmente iniciar-se com a andlise da
carga fatorial associada a avaliagdo, dado a pequena
amostra atualmente disponivel, optou-se por iniciar
verificando se os itens calibrarem com a TRl nhum modelo
de 2 parametros dicotomizados e qualidade desta
calibracdo (Tabela 6) [16, 44]. Ao analisar o resultado da
calibragdo da TRI do modelo de 2 parametros, o parametro
“a” indica o padréo de discriminagéo e esta associado com
a qualidade do do item, enquanto o valor de “b” indica o
indice de dificuldade do item.

Tabela 6: Resultado da calibragdo do modelo de 2
parametros dicotomizados

Item a b
Valor SE Valor SE

C1 0.669 0,428 -1,761 1,092
C3 0,821 0,516 -4,972 2,903
C5 0,806 0,420 -1,881 0,920
Cc8 0,732 0,410 -0,654 0,560
C9 1,345 0,490 -0,487 0,371
C10 1,086 0,465 -1,856 0,693
C11 0,944 0,438 -1,851 0,780

O item C1 apresenta uma qualidade de discriminagao
(valor de a) ligeiramente baixa, mas muito préxima do valor
adequado de 0,7, portanfo foi mantido. Também o item C3
apresenta um indice de dificuldade (pardmetro b)
ligeiramente alto, préximo a -5, mas foi mantido. De uma
forma geral, os demais itens parecem estar adequados
como também pode ser observado na Figura 3, onde a
inclinagdo das linhas em seu ponto médio indica o seu
padrao de discriminagao.

08 - -

06 - r

P(®)

04 r

02+

00 +

T T T T T T T
-6 -4 -2 0 2 4 6

]

Figura 3: Grafico de probabilidade de desempenho em
funcao do score de todos os itens

A Figura 4 apresenta o grafico que mostra onde estédo
distribuidas as dificuldades dos itens em relagdo a média
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do grupo, onde em conjunto com a Figura 3, se percebe
que na amostra utilizada a proficiéncia (theta) necessaria
para ter uma probabilidade de acerto dos itens aponta que
os itens sdo ligeiramente faceis, estando abaixo da média
de acertos do grupo (theta igual a zero).

I(8)

Figura 4: Informacao do teste e erro padrao

Escala. Foi mantida a escala padréo da TRI, em que a
média é indicada pelo desempenho igual a zero e cada
nivel indica um desvio padrao.

Na Tabela 7 é indicada a probabilidade de um item
estar posicionado em determinado nivel da escala. Pela cor
de fundo podemos observar a indicagdo de onde devem ser
posicionados os itens dentro desta escala, marcado em
verde quando o padrdo de discriminagao for superior a 1,0.
Como esta sendo utilizado um modelo dicotomizado o item
deve ser posicionado onde assume uma probabilidade
maior que 50%.

Tabela 7: Probabilidade de posicionamento dos itens na
escala (0,1)
Niveis da Escala

Item

-4

-3

2 -1 0 1

2

3

4

C1
C3
C5
C8
C9
c10
c11

0,18
0,69
0,15
0,08
0,01
0,09
0,12

0,30
0,83
0,29
0,15
0,05
0,22
0,25

0,46 0,62 0,76 0,86
0,92 0,96 0,98 0,99
0,48 0,67 0,82 0,91
0,27 0,44 0,62 0,77
0,17 ﬁ-o,gz
0,46 0,88 0,96

0,46 0,69 0,85 0,94

0,93
1,00
0,96
0,87
0,98
0,99
0,97

0,96
1,00
0,98
0,94
0,99
0,99
0,99

0,98
1,00
0,99
0,97
1,00
1,00
1.00

A partir da probabilidade apresentada na da Tabela 7,
podemos inferir o grau de dificuldade de cada item, o que
esta representado na Figura 5.

SE(8)
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Figura 5: Posicionamento dos itens na escala (0,1)

Mais Facil

De acordo com o modelo dicotdmico utilizado, a Figura
6 destaca a interpretagdo dos niveis da escala, na qual se
evidencia o eventual desempenho de um estudante diante
da escala da rubrica proposta.

Niveis da Escala
Descrigao
C1 - Quantidade de
imagens
C3 - Distribuigdo do
conjunto de dados
C5 - Limpeza dos
dados
C8 - Interpretacéo dos
testes
C9 - Interpretacéo da
acuracia
C10 - Interpretagao da
matriz de confusdo
C11 - Ajustes /
Melhorias realizadas

Legenda

Figura 6: Representacao grafica do nivel de
desempenho dos estudantes

Assim, partindo da representacdo grafica na Figura 6
pode ser inferida uma interpretacéo a ser dada aos escores
obtidos pelos estudantes (Tabela 8).

5.1 Ha evidéncias de validade da rubrica por
meio da carga fatorial da analise fatorial
(dimensionalidade)?

Foi analisada a validade convergente primeiramente
por meio do grau de correlagdo entre os critérios do
instrumento. Para este propdsito foi analisada a matriz de
correlagdo policérica dos critérios da rubrica (Tabela 9).
Nesta anadlise espera-se que os critérios que estejam
medindo uma Unica dimensdo apresentem correlagbes
maiores ou iguais a 0,30 [17]. Neste mesmo sentido,
correlagbes (r) cujo valor em mdédulo nao ultrapasse 0,5
(0,30 < | r | < 0,50) é considerada uma correlagao linear
fraca, e até 0,7 (0,50 < | r | < 0,70) correlagdo moderada e
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acima (0,70 < | r | < 0,90) forte ou (| r | = 0,90) muito forte
[43].

Tabela 8: Interpretagdo do desempenho dos estudantes
de acordo com a escala

Nivel da - "
Analise descritiva
escala
Abaixo  As imagens utilizadas e rotuladas em cada categoria

de -2 estdo adequadamente distribuidas no modelo criado.

A quantidade de imagens, sua distribuigéo, a limpeza
dos dados, interpretacdo da matriz de confusdo e

-1até 0 ajustes e melhorias estdo adequados ao modelo
criado. No entanto, a interpretacdo dos testes e da
acuracia esta fraca.

A quantidade de imagens, sua distribuigéo, a limpeza
dos dados, interpretagdo da matriz de confuséo,

Acima 0 interpretagdo de testes, interpretacdo da acuracia e
ajustes e melhorias estdo adequados ao modelo
criado.

Tabela 9: Matriz de correlagéo policérica
Itens C1 C3 C5 C8 C9 C10 C1
C1 1,000

c3
c5 1,000

c8 0,450 1,000

c9 0,132 0,415 1,000

c10 0,483 0,306 0418 1,000

c1 0408 0,149 0364 0,540 1,000

Se observa na matriz de correlagido policérica para a
rubrica que ha varios pares de critérios que apresentam
correlagéo acima de 0,3, o que indica relagao estatistica na
associacdo entre o par. Destacadas em verde estdo as
correlagbes em condigdo de significancia estatistica. O
maior valor de 0,56 para a correlagéo foi alcangado para a
associagdo entre os critérios C1xC3. Também podemos
observar correlagdes negativas, que indicam que ha uma
relacdo inversamente proporcional entre o par, isto &,
quando um critério da rubrica aumenta o outro diminui, algo
que nao é esperado nesta analise.

Ja a andlise exploratéria de matriz de correlagéo
comparados com matrizes aleatorias paralelas (Figura 7)
indica a existéncia de 3 fracas dimensbes ou tracos
latentes na amostra, que estao representadas pelos x’s em
azul acima da linha pontilhada vermelha.
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Figura 7: Matriz de correlagao comparados com
matrizes aleatoérias paralelas

Partindo-se para uma anadlise fatorial exploratéria
(Tabela 10), cujas estatisticas s&o pouco sensiveis ao
tamanho da amostra, consideramos os valores que avaliam
a qualidade do ajuste do modelo quanto ao erro quadratico
médio de aproximagdo (RMSEA), indice de ajuste
comparativo (CFI) e indice de Tucker— Lewis (TLI). O ajuste
é considerado adequado quando o RMSEA < 0,05, 0 TLI
> 0,90 e CFI > 0,90 [11].

Tabela 10: Analise fatorial exploratéria

Variagao
Dimensdes explicada pela RMSEA  TLI CFI
dimensao
Uma 0,37 0,072 0,764 0,842
Duas 0,66 0 1,24 1
Trés 0,76 0 1,797 1

Com relagdo a variabilidade do fator, todas as 3
propostas de dimensdes testadas ficaram adequadas com
uma valor acima de 20%. O RMSEA para uma dimenséo,
apesar de nao ser o ideal abaixo de 0,05, esta em uma
condicdo adequada na faixa entre 0,06 e 0,08 [18]. E
interessante observar que para duas e trés dimensdes,
apesar de haver convergéncia do modelo, o RMSEA ficou
em zero, o CFl em 1 e o TLI acima de 1, resultados estes
de que nao eram esperados, possivelmente oriundos da
nao convergéncia dos modelos.

6 DISCUSSAO

A quantidade de respostas consideradas, isto €, as de
artefatos de 43 alunos depois de serem eliminados os
respondentes com respostas parciais (NA’s) é pequena
para analises utilizando a TRI. Mesmo assim, os resultados
da amostra indicam que a rubrica para avaliar o
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desempenho da aprendizagem de ML atingiu niveis
minimos de consisténcia interna e ha indicios significativos
de validade convergente. Como resultado foi obtido um
valor aceitavel de Omega Global de 0,781.

A matriz de correlagdo comparada com matrizes
aleatdrias indica um modelo com 3 dimensdes fracas. Ao
mesmo tempo, os dados da analise fatorial exploratéria
indicam melhores parametros para o modelo com uma
dimensdo. A andlise fatorial também ¢é fortemente
influenciada pelo tamanho da amostra.

Ao considerar a TRl num modelo de 2 parametros
dicotomizados, apesar das exclusdes devido a dados nulos
(NA’s) e invariabilidade em itens da amostra, os itens
calibraram e a qualidade desta calibragdo chegou-se a
valores adequados de qualidade de discriminagao
(parametro a) e também que a dificuldade dos itens
(parametro b). Desta forma, foi possivel identificar a
dificuldade e discriminagdo dos itens em uma escala e a
conseguente definicdo da interpretacdo a ser dada ao
desempenho dos estudantes.

Ainda assim, a distribuicdo normal da dificuldade dos
itens mostrou-se inferior a média da amostra. Desta forma
uma sugestdo de melhoria da rubrica pode ser a inclusdo
de itens com uma maior dificuldade, ampliando assim o
espectro de cobertura dos itens em relagao a dificuldade.

Os resultados da presente pesquisa estdao de acordo
com as analises preliminares realizadas que indicaram
substancial concordancia inter-rater de um painel de
especialistas quanto rubrica utilizada na avaliagdo da
aprendizagem, bem como a validade em termos de
corretude, relevancia, completude e clareza [22]. Rauber et
al. [48] ao analisar a confiabilidade do instrumento aponta
um coeficiente 6mega global de 0,646 ante 0,781 apontado
neste estudo, o que se mostra melhor. Ainda Rauber et al.
[48] ao analisar a validade do instrumento e considerar a
matriz de correlagdo policérica discute a possibilidade da
existéncia de duas dimensdes, analogo ao encontrado
neste trabalho, que indicou a possibilidade de 3 dimensbes
fracas. No entanto, ao ser realizada a analise dos
indicadores de qualidade de ajuste do modelo (Tabela 10)
comparando exploratoriamente a existéncia de uma, duas
ou trés dimensoes, se percebe a indicagdo de uma unica
dimensao. Fato este também corroborado pela qualidade
da calibragdo dos parametros da TRI (Tabela 6). De posse
desses resultados, foi possivel a criar uma escala,
posicionar os critérios da rubrica nesta escala (Figura 5) e
interpretar o resultado do desempenho dos estudantes
(Tabela 8).

Também é de suma importancia aumentar o tamanho
da amostra e sua variabilidade para poder incluir os itens
excluidos por invariabilidade e possibilitar futuras analises
politbmicas.
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De forma geral, os resultados da andlise mostram que
a rubrica de ML esta muito proxima de ser um instrumento
confiavel e vdlido, podendo ser aplicada para avaliar a
aprendizagem de ML voltada a classificagdo de imagens
com GTM na Educagéo Basica. Contudo, observando as
questdes identificadas €& importante ressaltar que os
resultados da rubrica devem ser revisados pelo instrutor. A
rubrica também representa apenas uma alternativa para
medir a aprendizagem de ML do estudante e que deve ser
completada por outros métodos de avaliagédo, tais como
entrevistas, revisbes por pares, apresentagdes, etc., como
sugerido por exemplo também no contexto da
aprendizagem de pensamento computacional [12, 8, 24].

Ameacgas a validade. A fim de minimizar impactos de
validade nesse estudo, identificamos ameagas potenciais e
aplicamos estratégias de mitigacdo. A fim de mitigar as
ameagas relacionadas ao projeto do estudo e definicdo da
anadlise, foi adotada uma metodologia sistematica seguindo
a abordagem GQM [10]. Outra questdo refere-se a
qualidade dos dados agrupados em uma Unica amostra.
Isso foi possivel pela padronizacdo dos dados, todos
coletados da mesma maneira em de aplicagdes do curso
‘ML para Todos!”. Outro risco se refere a validade das
pontuagdes alocadas com base nos dados coletados.
Como nosso estudo se limita as avaliagbes utilizando a
rubrica de ML, este risco € minimizado, pois as analises
foram realizadas de forma (semi-) automatizada (utilizando
um script Python), a partir da mesma rubrica. Somente os
critérios C2, C5, C9 e C10 foram manualmente analisados
pelos autores. Neste caso, a avaliagdo foi feita por um
pesquisador e revisada por um segundo pesquisador para
reduzir o risco de erros na pontuagdo. Outro risco é o
agrupamento de dados de varios contextos. Entretanto,
como o objetivo & analisar a validade da rubrica de forma
independente do contexto, isto ndo é considerado um
problema aqui. Outra ameaga a validade externa esta
associada ao tamanho da amostra e a diversidade dos
dados utilizados. Nossa andlise € baseada em uma
amostra de 108 alunos. Isto é considerado um tamanho de
amostra suficiente para uma pesquisa exploratéria, porém
levando em consideragao os resultados das analises deve
ser aumentado no futuro para revisar os resultados obtidos,
incluindo possivelmente andlises politdmicas dos itens.

7 CONCLUSAO

Em geral, os resultados desta avaliacdo mostram que a
rubrica para a avaliagdo da aprendizagem de ML esta
proxima de representar um instrumento com confiabilidade
e validade aceitaveis que podera ser usado para a
avaliagdo da construcdo de modelos de ML para
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classificacdo de imagens usando GTM, como parte da
educagao em computagao nas escolas.

Foi possivel calibrar os itens com a TRl num modelo de
2 parametros dicotomizados, com qualidade de
discriminagéo (parametro a) e também dificuldade dos itens
(parametro b) dentro das condi¢cdes de aceitabilidade. A
analise de dimensionalidade deve ser tomada de forma
exploratéria, dado o tamanho da amostra. Apesar do
indicativo de 3 dimensbdes fracas, os valores encontrados
referentes a qualidade do ajuste a essas dimensdes, se
mostram mais consistentes com o modelo de uma Unica
dimensao.

Com base nesses resultados positivos, esta sendo
implementada a integragdo da avaliagdo na ferramenta
CodeMaster [21], de modo a fornecer suporte
completamente automatizado que ajuda a garantir a
consisténcia, rapidez e a precisdo dos resultados da
avaliagdo, bem como a eliminar viés. Os atuais resultados e
a implementacdo proposta tem o potencial de auxiliar em
um processo de avaliagdo adequado tanto aos estudantes
quanto a avaliagdo da sua aprendizagem. Além disso,
também podera reduzir a carga de trabalho dos professores
e deixa-los livres para dedicar mais tempo a outras
atividades com os alunos, bem como para realizar outras
avaliagdes complementares sobre fatores que ndo s&o
facilmente automatizados, como a criatividade.
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